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Anotace
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Abstract
Various methods describes an image by specific shapes, which are called basis or frames. With 
these basis can be transformed the image into a representation by transformation coefficients. The aim 
is  that  the  image  can  be  described  by a  small  number  of  coefficients  to  obtain  so-called  sparse  
representation. This feature can be used for example for image compression. But basis are not able to 
describe all the shapes that may appear in the image. This lack increases the number of transformation  
coefficients describing the image. The aim of this thesis is to study the general principle of calculating 
the transformation coefficients and to compare classical methods of image analysis with some of the 
new methods of image analysis. Compares effectiveness of method for image reconstruction from a 
limited number of coefficients and a noisy image. Also, compares image interpolation method using  
characteristics of two different transformations with bicubic transformation.
Theoretical part describes the transformation methods. Describes some methods from aspects 
of  multi/resolution,  localization  in  time  and  frequency  domains,  redundancy  and  directionality. 
Furthermore, gives examples of transformations on a particular image.
The  practical  part  of  the  thesis  compares  efficiency of  the  Fourier,  Wavelet,  Contourlet,  
Ridgelet,  Radon,  Wavelet  Packet  and WaveAtom transform in image recontruction from a limited 
number of the most significant transformation coefficients. Besides, ability of image denoising using  
these methods with thresholding techniques applied to transformation coefficients.  The last section 
deals with the interpolation of image interpolation by combining of two methods and compares the 
results with the classical bicubic interpolation.
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1 Úvod
Transformace obrazu je  odvětví  zpracování  obrazu,  které  je  v  poslední  době věnována velká 
pozornost. Příkladem jejího využití může být ztrátová nebo bezeztrátová komprese, odstranění šumu a 
poruchy v obraze nebo zvyšování rozlišení obrazu. 
Transformací obrazu se informace o obrazu uloží do tzv. transformačních koeficientů. Pro jejich 
určení potřebuje transformace tzv. bázi. Tvar báze je závislý na použité metodě a o jejím tvaru obvykle 
vypovídá  i  název  transformace,  např.:  Wavelet,  Contourlet,  Ridgelet,  Curvelet.  Transformace  hledá 
podobnost objektů obrazu s bází a podobnost je vyjádřena hodnotou transformačních koeficientů. Počet 
koeficientů je obvykle dán počtem bodů obrazu. Není to však pravidlem. Existují metody, které namísto 
bází využívají tzv. framy. Přinášejí tím redundanci do reprezentace. Tento nedostatek je kompenzován 
řidší  reprezentací  obrazu  v  oblasti  transformačních  koeficientů.  Znamená  to,  že  pro  popis  obrazu  
potřebuje  menší  počet  koeficientů  a  energie  obrazu  bude  rovněž  soustředěna  v  menším  počtu 
transformačních koeficientů. Tuto vlastnost lze využít pro kompresi obrazu, kde je cílem snížit objem dat  
popisujících daný obraz při zachování co nejvíce detailů.
Některé metody transformace už našly uplatnění v každodenním využívání výpočtové techniky.  
Jako příklad lze uvést formát jpeg a jpeg2000. Formát jpeg využívá diskrétní kosinovou transformaci, 
kterou aplikuje na bloky obrazu o velikosti 8×8  bodů a formát jpeg2000 využívá diskrétní waveletovou 
transformaci.
Velikost  a  tvar  bází  je  faktor,  který  nejvíce  ovlivňuje  počet  významných  koeficientů.  Každá 
metoda přichází s jiným konceptem popisu bází. Existuje pro ně ale jenom určitá množina tvarů v obrazu,  
které jsou schopny dobře popsat. Nové metody si proto kladou za cíl popsat co největší množinu různých 
tvarů. Tato práce si klade za cíl popsat několik reprezentací transformace obrazu, provést rekonstrukci  
obrazu z omezeného počtu nejvýznamnějších transformačních koeficientů získaných pomocí popsaných 
metod.  Dále  odstranit  šum  prahováním  transformačních  koeficientů  a  provést  interpolaci  obrazu 
opakovaným prahováním.
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2  Metody zpracování obrazu
Cílem  metod  pro  zpracování  obrazu  je  co  nejdůvěryhodnější  reprezentace  obrazu  pomocí 
transformačních koeficientů. Tedy, aby se při rekonstrukci obrazu z koeficientů získal zpět původní obraz, 
nebo jeho věrná aproximace. Od metod je požadováno, aby byla energie soustředěna do co nejmenšího  
počtu koeficientů. Tedy získat dobrý obraz z malého počtu  transformačních koeficientů, tzv. řídký popis.
Bázové  funkce  Fourierovy  transformace  procházejí  každým  bodem  obrazu.  Tento  přístup 
dekompozice nahradila myšlenka lokalizace bázových funkcí v prostoru. Jednotlivé koeficienty už nejsou 
ovlivněny všemi body obrazu.  Jejich lokalizace v kmitočtové oblasti se však zhoršila.
Protože se v reálném obrázku objevují různé tvary, byly navrženy různé principy pro jejich popis. 
Prostorově lokalizované bázové funkce mají pro různé metody navrženy různý tvar. 
Důležitým  parametrem  každé  metody  transformace  je  jejich  výpočetní  náročnost,  protože 
pro jejich  uplatnění  ve  většině  případů  nestačí  jenom  účinnost  transformace,  ale  i  rychlý  výpočet  
transformačních koeficientů.
Základem metody zpracování obrazu je,  že se uvažuje signál jako skalární součin koeficientů  
s danou bází.  Jako příklad lze uvést Fourierovu transformaci,  u které se dekompozice obrazu provádí 
pomocí harmonické funkce. Transformace reprezentují míru, jakou se jednotlivé bázové funkce podílejí 






X k , lφ k , l , (1)
kde k a l určují polohu koeficientů ve dvojrozměrném prostoru. Pro Fourierovu transformaci se indexy k a 
l označují, jako prostorové frekvence. Koeficienty se z obrazu získají skalárním součinem obrazu  x a 
komplexně sdružených bází φ k , l [9]
X k , l=〈 x ,φ k , l* 〉 . (2)
Pro  biortogonální  báze  toto  tvrzení  však  neplatí,  protože  se  používá  jiná  báze  pro  rozklad  a  jiná  
pro rekonstrukci.
V  průběhu  práce  budou  zobrazeny  obrázky  a  koeficienty  jednotlivých  metod  generované 
programem MATLAB® dvěma způsoby.  Prvním je 2D zobrazení pomocí implementovaného příkazu,  
imshow, Obr. 1. Druhým způsobem je 3D zobrazení pomocí příkazu mesh, Obr. 2.
Obr. 1: 2D zobrazení výsledků Obr. 2: 3D zobrazení výsledků
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2.1 Diskrétní Fourierova transformace
Diskrétní Fourierova transformace (DFT) převádí sekvenci s konečnou délkou  N komplexních 
čísel  x 0 , ... , x N−1 na  konečnou  posloupnost  N komplexních  čísel  X 0 , ... , X N−1 představujících  složky 





− j 2π k n
N , k∈{0,1 , ... , N−1}, (3)
 






j 2π k n
N , n∈{ 0,1 ,... , N−1} , (4)
DFT i IDFT je vlastně lineární transformací posloupností x n a X k [9,19]. 









− j 2π (m uM + nvN )
u=0 , 1 , ... , M−1, v=0 ,1 , ... , N−1,
(5)







X u ,v e
j 2π (muM + nvN ) (6)
Na obrázku Obr. 3 jsou znázorněny bázové funkce 2D Fourierovy transformace. 
Vektor X u , v udává  váhy  jednotlivých  harmonických  složek  v  lineární  kombinaci  vyjádřené 
vztahem (6)   Na obrázku  Obr. 4 je  znázorněna kombinace dvou bázových vektorů se  stejnou váhou 
Obr. 3.
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Obr. 3: Báze 2D diskrétní Fourierovy transformace
Pomocí  DFT  vzniká  z  obrázku  o  rozměrech  N×N její  reprezentace  v  kmitočtové  oblasti 
o stejných rozměrech.  Stejnosměrnou  složku  představuje  střed  obrazu  v  kmitočtové  oblasti.  Směrem 
k okrajům kmitočtové oblasti jsou zobrazeny postupně vyšší kmitočtové složky obrázku. 
Každá reálná složka v prostorové oblasti  je reprezentována pomocí dvou složek v kmitočtové 
oblasti, které jsou komplexně sdružené.  Obr. 5 zobrazuje Fourierovu transformaci jedné báze. Výsledek 
Fourierovy transformace obrázku „lena.png“ zobrazuje Obr. 6. Kmitočtová oblast je pro účely zobrazení 
upravena tak, aby byla stejnosměrná složka uprostřed(příkazem fftshift).
2.2 Diskrétní waveletová transformace s diskrétním časem
Spojitá waveletová transformace (CWT) rozkládá vstupní signál pomocí báze[1,15]:
ψ a ,b( x)=
1
√a
ψ( x−ba ). (7)
Báze ψ a , b( x ) vzniká z tzv. mateřské funkce ψ ( x) jejím posunutím v čase b (translace) a změnou měřítka 
a (dilatace). Mateřská funkce musí mít nulovou střední hodnotu.
Waveletová  transformace  patří  mezi  analýzy  s  vícenásobným  rozlišením  (mnohoměřítková 
analýza, MRA), Obr. 7. 
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Obr. 6: Fourierova oblast obrázku lena.png 
pomocí DFT
Obr. 5: Jeden koeficient Fourierovy transformace  
(hodnoty symetrické kolem počátku)
Obr. 4: Lineární kombinace dvou bází 2D DFT
Jedná se  o rozklad vstupního signálu do různých měřítek.  Pro velké hodnoty měřítka  a,  určuje  báze 
ψ a , b( x ) dlouhodobější  charakter  signálu  zatímco  menší  hodnoty  měřítka  zaznamenají  podrobnější 
chování signálu, Obr. 7. V prostoru L2(ℝ) pro daný wavelet ψ lze napsat rozklad[18]
L2(ℝ)=…⊕W 2⊕W 1⊕W 0⊕W−1⊕…, (8)





hkϕ (2 t−k ) , (9)




gkψ (2 t−k ) , (10)
pro  dané  posloupnosti  h=(… , h−1 , h0 , h1 , h2 ,…) a  g=(…, g−1 , g 0 , g1 , g 2 ,…).  [18].  Je  definovaná 
v prostoru L2(ℝ) a pokud vytváří MR analýzu {V j}, kde j∈ℤ, pak platí 
V j=V j+1⊕W j+1 (11)
a rozklad (8) lze upravit do tvaru
 L2(ℝ)=V j⊕W j⊕W j−1⊕W j−2⊕… (12)
V případě diskrétní  vlnkové transformace (DWT) jsou hodnoty translace a  dilatace diskrétní. 
Nejčastěji se využívá dyadická diskrétní vlnková transformace, kde pro a a b platí: 
a=2l ,
b=i2l T l ,i∈ℤ.
(13)
Parametr T určuje interval skoku při posunutí [19].         
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Obr. 7: Vícenásobné rozlišení vlnkové transformace
ω
t
V  případě  uvažování  signálu  s  diskrétním  časem,  se  přechází  k  pojmu  diskrétní  vlnková 
transformace s diskrétním časem (DTWT), která je dána vztahem [19]:
c (i , l)= 1
√2l ∑n=−∞
∞
x [n]ψ *[2−l n−i ] , l=1,2 , ..., M ,
c (i , M +1)=1
√2M ∑n=−∞
∞
x [n]ϕ*[2−M n−i ]
(14)
kde M vyjadřuje stupeň rozkladu a M+1 rozklad pro aproximační koeficienty. 
Dyadickou waveletovou transformaci s diskrétním časem signálu  x lze určit průchodem tohoto 
signálu skrz řetězec filtrů. Signál prochází dolní propustí, ze které se získávají aproximované koeficienty. 
Současně  prochází  filtrací  horní  propustí,  ze  které  se  získají  detailní  koeficienty.  Tyto  dva 
komplementární  filtry  se  označují  jako  kvadraturní  zrcadlové  filtry  (QMF).  Dále  je  třeba  podle 








x [ k ] g [2 n−k ]
(15)
K dalšímu zvýšení frekvenčního rozlišení se dekompozice opakuje. 
V každé úrovni dekompozice se vektor aproximačních koeficientů c An rozloží na vektor aproximačních 
koeficientů cAn+1 a vektor detailních koeficientů cDn+1 a vytváří se dekompoziční strom, Obr. 8.
Pro  transformaci  dvojrozměrného  obrázku  se  použije  stejný  postup  jako  pro  transformaci 
jednorozměrného  signálu.  Vstupem 2D diskrétní  vlnkové  transformace  bude  dvojrozměrný diskrétní 
signál  představován maticí  bodů obrazu (pixelů).  Výstupem jsou matice  koeficientů.  V jedné úrovni 
transformace  se  získají  4  matice  koeficientů [1].  2D  dyadickou  diskrétní  waveletovou  transformaci 
s diskrétním časem lze realizovat bankou filtrů zobrazenou na Obr. 9. Dekompozice se provádí jako u 1D 
dekompozice, kde se vychází z možnosti separovatelnosti transformace. Vstupem do filtrů jsou řádky 
vstupního obrázku(matice). Výstupy filtrů jsou podvzorkovány po sloupcích. Výstup tedy bude mít stejný 
počet řádků jako na vstupu, ale poloviční počet sloupců. Po podvzorkování se výstupy přivádí na vstupy 
filtrů po sloupcích a po filtraci se provede podvzorkování po řádcích. Výstupy všech filtrů tedy mají  
oproti vstupní matici poloviční počet sloupců a řádků.
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Výstupem 2D dekompozice je matice nízkofrekvenčních aproximačních koeficientů cA j+1 (LL) a 
tři  matice  vysokofrekvenčních  detailních  koeficientů  cD j+1
(h , v , d) (LH,  HL,  HH),  které zachytávají 
horizontální, vertikální a diagonální hrany  vstupního obrázku. Pro další krok dekompozice je vstupem 
matice  aproximačních  koeficientů  cA.  Výsledkem další  úrovně  dekompozice  jsou  opět  čtyři  matice 
koeficientů. V jednom kroku dekompozice se z obrazu o rozměrech  N×N získají  matice koeficientů 
o rozměrech přibližně N /2 × N /2 [1,7]. Podobně, jak pro 1D dekompozici, je výstupem rozkladu jedna 
matice aproximačních koeficientů a tři matice detailních koeficientů z každé úrovně dekompozice. 
Na  obrázku Obr. 10 je  zobrazeno  kmitočtové  dělení  waveletové  transformace  [7]  a  obrázek  Obr. 11 
zobrazuje dvojúrovňovou dekompozici obrázku „lena.png“.
Vyjádření  transformačních  koeficientů  je  možné  (mezi  mnoha  dalšími)  i  pomocí  waveletů 
Daubechies.  Báze jsou lokalizované jak v kmitočtové,  tak v prostorové oblasti.  Tvar jedné z bází  je 
zobrazen  na  obrázku Obr. 12. Vlnka  Daubechies  7  na Obr. 12 je  zobrazena  ve  zvětšeném měřítku 
pro detailnější zobrazení.
Obr. 12: Vlnka Daubechies 7 Obr. 13: Fourierova transformace báze DWT 
v kmitočtové oblasti
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Obr. 10: Kmitočtové dělení vlnkové  
transformace
 
Obr. 11: Dvojúrovňová dekompozice obrázku  
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cA – aproximační koeficienty


















Zpětná  DTWT  je  vykonána  zrcadlovým  postupem.  Namísto  podvzorkování  se  používá 
nadvzorkování a namísto analyzujícího filtru jsou použity syntetizující filtry. Při zpětné transformaci se  
z koeficientů cA j+1 a cD j+1
(h , v , d) úrovně j+1 získá matice aproximačních koeficientů cA j úrovně j. Takto se 
postupuje až do nejvyšší úrovně, kde se získá rekonstrukce vstupního obrazu. 
2.3 Transformace Contourlet
Transformace Contourlet  je založena na seskupení  blízkých vlnkových koeficientů,  které jsou 
lokálně  vázány  tak,  aby  vytvářely  souvislou  konturu.  Toho  je  dosaženo  pomocí  víceměřítkové 
transformace a následné aplikace lokální směrové transformace. Tímto postupem se z blízkých bázových 
funkcí stejného měřítka stávají lineární struktury. V podstatě se jedná o aplikaci transformace pro detekci 
hran a následné lokální směrové transformace pro detekci kontur. Na základě této myšlenky je navržena 
struktura banky filtrů zobrazena na Obr. 14. pro řídkou expanzi v obrazech s hladkými konturami [5,14]. 
Obr. 14: Banka filtru typu Contourlet
V této  bance  filtrů  se  nejprve  použije  Laplaceova  pyramida  (LP),  Obr. 15,  pro  určení  bodů 
nespojitosti.  Poté  se  aplikuje  směrová  banka  filtrů  (DFB)  zobrazena  na  Obr. 17,  která  spojuje  body 
nespojitosti do lineární struktury. Celkovým výsledkem je expanze obrazu pomocí základních prvků, jako 
jsou konturové segmenty. 
–  Laplaceovy pyramidy
Laplaceovy pyramidy vytváří  na  každé úrovni  dekompozice podvzorkovanou nízkofrekvenční 
verzi vstupního obrazu a rozdíl mezi původním a predikovaným obrazem, který je zobrazen jako výsledek 
pásmové propusti [5]. 
Obr. 15: Laplaceova pyramida
Na obrázku Obr. 15 je zobrazena jedna úroveň dekompozice pomocí Laplaceovy transformace. Výstup a 
vyjadřuje  aproximaci  vstupního obrazu a  b vyjadřuje rozdíl  vstupního obrazu a jeho predikce.  Tento 
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– Směrové banky filtrů
Směrové banky filtrů jsou implementovány pomocí l -úrovňového binárního stromu, který vytváří 
2l subpásem s klínovým tvarem kmitočtového dělení zobrazen na obrázku Obr. 17. Banka filtrů je složena 
ze dvou částí. První část tvoří banka filtrů typu quincunx s tzv. fan filtry, které dělí 2D spektrum podle 
horizontálního a vertikálního směru. Banka filtrů quincunx je zobrazena na Obr. 16, kde Q  je vzorkovací 
matice typu quincunx. 
Obr. 16: Dělení 2D spektra pomocí banky filtrů typu quincunx
Druhá část slouží pro zkosení obrazu, tzv, shearing operator. Spojením filtrů quincunx a zkosení  
lze získat 2D kmitočtové dělení spektra podle Obr. 17. l -úrovňovou stromovou strukturu směrové banky 
filtrů lze chápat jako 2l kanálovou banku filtrů s ekvivalentním filtrem a vzorkovací maticí v každé větvi  
filtru.  Její  tvar  zobrazuje  Obr. 18 Syntetizující  filtry jsou zapsány jako  D k
l  , 0≤k≤2 l , kde indexy  l 
odpovídají indexům jednotlivých subpásem z Obr. 17 a odpovídající vzorkovací matice mají tvar [5]:
Sk
(l )={diag(2 l−1 , 2) pro 0≤k≤2 l−1diag(2 ,2l−1) pro 2l−1≤k≤2l , (16)
která popisuje jak horizontální sadu, tak vertikální sadu směrů.
Obr. 17: Směrová banka filtrů pro 8 klínových  
kmitočtových pásem
Obr. 18: Stromová struktura l-úrovňové směrové  
banky filtrů
Skupina
{d k(l)[n−S k( l)m]}0≤k≤2l , m∈ℤ2 , (17)
získaná  translací impulsní odezvy ekvivalentních syntetizujících filtrů  D k
(l ) přes vzorkovací matici  S k
(l ), 
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Na  Obr. 17 je  zobrazeno  ideální  kmitočtové  dělení  pásem.  Ve  skutečnosti  jsou  však  použity 
neideální  filtry,  jejichž  kmitočtové  charakteristiky prosakují  v  oblasti  nízkých  kmitočtů  do  několika 
subpásem. Směrové banky filtrů tedy samy neprovádí řídkou reprezentaci. Pomocí LP se odstraní nízké 
kmitočty před aplikací DFB. Na obrázku Obr. 14 je zobrazena  kombinace LP a DFB. Obrázek z pásmové 
propusti LP se posílá na DFB, kde se zachytí informace o směrovosti. Tento proces se pro další iteraci  
opakuje  na  hrubém odhadu  obrázku.  V případě,  že  a 0[n] je  vstupní  obraz,  výstupem z  LP bude  J 
pásmových obrazů b j [n ], j=1,2 ,... , J (směrem od jemného k hrubému odhadu obrazu) a nízkofrekvenční 
obraz a J [n]. Znamená to, že j-tá úroveň dekompozice Laplaceovy pyramidy vytváří z obrázku a j−1[n] 
hrubý obraz a j [n] a detailní obraz b j [n ]. Každý obraz b j [n ] se dále zpracuje pomocí l j-úrovňové DFB do 
2l j pásmových směrových obrazů c j ,k
( l j) [n ], k=0,1 , ...,2 l j−1[5]. 
Na  obrázku  Obr. 19 jsou  zobrazeny  příklady  možného  kmitočtového  dělení  transformace 
Contourlet a Contourlet packet[5].
Obr. 19: Příklady kmitočtového dělení transformace Contourlet a Contourlet packet
Příklad báze transformace Contourlet  je zobrazena na obrázku  Obr. 20 ve zvětšeném měřítku 
pro detailnější zobrazení.
Obr. 20: Příklad báze transformace contourlet Obr. 21: Fourierova transformace báze  
transformace Contourlet v kmitočtové oblasti
Zpětná  transformace  se  vykoná  zrcadlovým postupem.  Z obrázku  Obr. 21 se  dá  určit  kterou 
kmitočtovou oblast daný koeficient reprezentuje.
Protože víceměřítkové a směrové dekompozice diskrétní transformace Contourlet jsou v různých 
úrovních dekompozice odděleny, je možné nastavit rozdílný počet směrů pro jednotlivá měřítka. Nabízí 
tak flexibilní víceměřítkovou a směrovou expanzi[5].
Na  obrázku  Obr. 22 je  zobrazena  dekompozice  obrázku  „lena.png“  pomocí  transformace 










      
Obr. 22: Dekompozice obrázku „lena.png“  pomocí transformace contourlet
Úplná stromová dekompozice směrové banky filtrů transformace Contourlet může být zobecněná 
na libovolnou stromovou strukturu. Podobně, jako u waveletové transformace, kde vznikají zobecněním 
waveletové pakety,  pro transformaci  contourlet  vznikají  skupiny směrových víceměřítkových expanzí, 
které  se  nazývají  pakety contourlet.  Contourlet  pakety umožňují  jemnější  úhlové rozlišení  v  každém 
měřítku  a  směru  na  úkor  rozlišení  v  prostorové oblasti.  Změnou  hloubky  stromu  DFB  v  různých 
měřítkách lze získat bohatou sadu contourlet různých měřítek a velikostí. Pro contourlet pakety přibudou 
rozliční  směry.  Tato  flexibilita  umožňuje  zachytit  širokou  škálu  zakřivení  obrazu  pomocí  hladkých 
kontur [5].









Dalším rozšířením transformace contourlet, je transformace ContourletSD. Namísto Laplaceovy 
pyramidy se použijí tzv. steerable pyramidy. Rozdíl oproti Laplaceove pyramidě je v tom, že se používá 
jiná sada filtrů pro první úroveň a jiná pro další úrovně dekompozice [14]. Tato změna snižuje aliasing 
směrové banky filtrů v kmitočtové oblasti.
2.4 Transformace Ridgelet (Finite Ridgelet Transform)
Spojitá transformace ridgelet v ℝ2 je dána vztahem [4,6,13]:
CRT f (a ,b ,θ )=∫ℝ 2ψ a ,b ,θ (x ) f ( x)dx , (19)
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kde ridgelety ψ a ,b ,θ ( x) ve 2D jsou definovány pomocí vlnkové funkce v 1D ψ (x ) jako
ψ a ,b ,θ ( x)=a
−
1
2⋅ψ ( x1cosθ +x2 sinθ−ba ). (20)
Pro  představu,  vlnková  transformace  vytváří  vlnku  v  2D  jako  tenzorový  součet  1D  vlnek 
ze vztahu (7), tedy [4,6,13]
ψ a1, b1, a2, b2( x )=ψ a1, b1( x1)ψ a2, b2(x 2). (21)
Spojitá transformace ridgelet je podobná spojité vlnkové transformaci. Rozdíl je v tom, že bodové 
parametry  b=(b1, b2) jsou  nahrazeny přímkovými  parametry  (b ,θ ),  kde  θ značí  sklon  přímky.  Tedy 
zmíněné víceměřítkové transformace jsou příbuzné na základě [4]:
Vlnky: → ψměřítko , pozice−bod
Ridgelety: → ψměřítko , pozice− přímka
Důsledkem toho jsou vlnky efektivní pro reprezentaci objektů s izolovanými body singularity,  
kdežto  ridgelety  jsou  efektivnější  při  reprezentaci  objektů  se  singularitou  podél  paprsků.  
K vytvoření této metody transformace vedlo to, že singularity se často spojí pomocí hran nebo kontur 
obrazu. Ve 2D zobrazení jsou body a čáry propojeny pomocí Radonovy transformace[4], tedy vlnková a 
ridgeletová transformace jsou spojeny pomocí této transformace způsobem naznačeném na Obr. 24.
2.4.1 Radonova transformace (Finite Radon Transform)
Radonova transformace s konečnou délkou (FRAT) je určená jako součet obrazových bodů přes  
určitý  soubor  projekčních  paprsků.  FRAT  reálné  funkce  f definované  na  konečném  poli  Z p
2,  kde 
Z p={0,1 , ... , p−1} a p je prvočíslo, je [4,13]:
r k [ l ]=FRAT (k , l)=
1
√ p ∑(i , j)∈Lk ,l
f [ i , j ],
k∈Z p
* , l∈Z p
(22)
kde Z p
*={0,1 , ... , p−1, p } a Lk , l definuje soubor bodů, které tvoří paprsek v mřížce Z p
2, tedy
 Z p
2 :{Lk ,l={i , j : j=kil mod p , i∈Z p} ,0≤kp ,Lp ,l={i , j : j∈Z p}; (23)
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Pro frame Radonovy transformace φ k ,l lze psát[4,13]:
Lk , l :δ Lk , l [i , j ]={1, [ i , j ]∈Lk , l0, [i , j ]∉Lk , l ,φ k , l= 1√ p δ Lk , l . (24)
Z definice paprsků je možné určit, že sklon k a posunutí l mají konečný počet možných hodnot a 
všechny paprsky FRAT mají  stejnou  délku p.  FRAT zmapuje  obraz  o  rozměrech  p × p do  matice 
koeficientů o rozměrech p× p1, kde k-tý sloupec představuje řadu koeficientů FRAT daného sklonu 
paprsků. FRAT je nejvhodnější pro prezentaci čárové singularity kvůli své dobré vlastnosti koncentrace 
jejich energie. Inverzní Radonovu transformaci (IFRAT) lze vyjádřit metodou konečné zpětné projekce. 
To znamená, že pro každou matici koeficientů r :{r k , l}k∈Z p* ,l∈Z p v oblasti FRAT platí vztah [4,13]:
IFRAT r [i , j ]=FBP r [i , j ]=
1
√ p ∑(k ,l )∈P i , j
r k , l (i , j)∈Z p
2 , (25)
kde P i , j označují  soubory  indexů  procházejících  bodem  i , j∈Z p
2.  Konkrétněji  je  možné  psát 
P i , j={k ,l  : l= j−ki mod p , k∈Z p}∪{ p ,i }. Modulo  operátor  ze  vztahu  (23) vede  k  dojmu 
periodického  zalomení  paprsku  (efekt  „ovinutí“),  kvůli  kterému  vznikají  rozdíly  ve  tvaru 
oproti přirozenému paprsku. Na  Obr. 25 je znázorněn vztah mezi  „ovinutím“ a její reprezentací FRAT 
koeficienty. Obrázek Obr. 25(a) zobrazuje jednu FRAT bázi v mřížce Z p
2 a přirozený paprsek zobrazuje 
Obr. 25(b).  Obrazy  jejich  FRAT koeficientů  jsou  znázorněny  na  Obr. 25(c) a  Obr. 25(d).  Při  jejich 
porovnání lze vidět, že kvůli efektu „ovinutí“ je energie přirozeného paprsku rozptýlena v oblasti FRAT. 
Znamená to, že schopnost reprezentace je oslabená[4].
Rozptyl energie mezi koeficienty FRAT způsobené „ovinutím“ závisí na umístění a délky paprsku 
v obraze atd.  Na Obr. 26 je  zobrazeno všech 8 možných směrů  paprsků FRAT velikosti  7×7 bodů. 
Jednotlivé paprsky jsou zobrazeny různými barvami [4].
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Obr. 26: Paprsky pro FRAT koeficienty velikosti 7  7 bodů
Obr. 25: Paprsek FRAT a přirozený paprsek 
(a) Paprsek FRAT  p× p ; (b) přirozený paprsek  p× p ; 
(c) FRAT koeficienty (a),  p× p1 ; (d) FRAT koeficienty (b),  p× p1 .
(a) (b) (c) (d )
2.4.2 Ortonormální transformace ridgelet (OFRIT)
Provedením  diskrétní  vlnkové  transformace  na  každé  projekční  sekvenci  FRAT, 
r k [0] , r k [1] , ... ,r k [ p−1 ], kde směr  k je pevný, získáme ridgeletovou transformaci s konečnou délkou 
(FRIT). Tyto kroky jsou zobrazeny na Obr. 27.
Obr. 27: Diagram pro FRIT
FRIT je možné vyjádřit pomocí vztahu [4,6]:









(k )[l ]φ k , l 〉 ,
(26)
kde {φ k ,l} je frame FRAT a wm




(k)[ l ] φ k , l (27)
Báze mají tvar zobrazený na obrázku Obr. 28 ve zvětšeném měřítku.
Obr. 28: Bázová funkce FRIT Obr. 29: Zobrazení jednoho koeficientu FRIT 
v kmitočtové oblasti
Zpětná  transformace,  tedy  IFRIT,  se  provede  pomocí  1D  IDWT do  oblasti  FRAT,  Obr. 24. 















2.5 Transformace Wavelet packet
Transformace waveletových paketů je založena na podobném principu jako DTWT popisovaná 
v kapitole  2.2.  Na  rozdíl  od  waveletové  transformace  se  však  při  dekompozici  nerozkládají  jenom 
aproximační  koeficienty,  ale  i  detailní  koeficienty.  Pro  možnost  dalšího  kmitočtového  dělení 
waveletového  prostoru  W j s  cílem  získat  lepší  rozlišení,  se  zavádí  uniformní  reprezentace  U j
n 
pro charakterizaci měřítkového subprostoru V j a waveletového subprostoru W j, když[18,26]
{U j0 = V jU j1=W j j∈ℤ (28)
Subprostory  U j
n jsou definovány jako uzavřené prostory funkce  un (t),  U j
2n je definován jako uzavřený 
prostor funkce u2 n(t ), a un (t) vyhovuje rovnici[26]
{u2n(t )=√(2)∑k∈ℤ h(k )un(2 t−k )u2n+1(t)=√(2)∑
k∈ℤ
g (k )un(2 t−k )
. (29)
Na Obr. 32 jsou zobrazeny funkce  u0 (t ),u1 (t ),u2(t ),u3 (t ) pro wavelet  Daubechies 2 v 1D, a 
na Obr. 32 –  35 jsou zobrazeny funkce  u0 (t ),u1 (t ),u2 (t ) pro wavelet Daubechies 2 ve dvojrozměrném 
prostoru.
Obr. 32: Funkce u0 - u3 waveletu Daubechies 2 Obr. 33: Funkce u0 waveletu Daubechies 2 v 2D
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Obr. 34: Funkce u1 waveletu Daubechies 2 v 2D Obr. 35: Funkce u2 waveletu Daubechies 2 v 2D
Pro  MR  analýzu  waveletových  paketů  se  tedy  rozkládají  jak  aproximační,  tak  i  detailní  
koeficienty. Po rozkladu se získá tzv. úplný binární strom pro 1D signál a kvartérní strom pro 2D signál. 
Na  Obr. 36. je zobrazen úplný kvartérní strom do hloubky dekompozice 3.[10,18,26]
Obr. 36: Úplný kvartérní strom pro 2D signál
Úplný strom má mnoho podstromů, které zvyšují  výpočetní  náročnost  dekompozice.  Proto je 
potřebné  si  zvolit  nejlepší  reprezentaci  signálu  ve waveletové  oblasti.  Tato  problematika  se  řeší 
„ohodnocením“ každého podstromu podle určitého kritéria. Mezi používané patří následující kritéria, kde 
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3. Ohodnocení SURE (Stein Unbiased Risk Estimator)
C ( x)=σ 2[n−2∑i 1 (∣xi∣>σ λ)+∑i min{ x i
2
σ 2
,λ 2}] , (32)
kde  σ 2 je  rozptyl  aditivního šumu s normálním rozložením. Ohodnocení SURE je vhodné pro výběr 
nejlepších bází pro redukci šumu. Jako vhodná volba prahu byla zvolena  λ=√2 ln (n log2 n)[8, 18, 23]. 
Příklad „ohodnocení“ podstromů je zobrazen na Obr. 37
V závislosti na „ohodnocení“ podstromů se mění kmitočtové dělení dekompozice. Na  Obr. 38 je 
zobrazeno  možné  kmitočtové  dělení  transformace  Wavelet  packet  a Obr. 39 zobrazuje  tříúrovňovou 
dekompozici obrázku „lena.png“.
Obr. 38: Možné kmitočtové dělení waveletových  
paketů
   
Obr. 39: Tříúrovňová dekompozice obrázku lena.png
Zpětná rekonstrukce se provádí postupně od nejnižší úrovně. Ze čtveřice subpásem úrovně l−1 
se získá pomocí zpětné waveletové transformace jeden koeficient čtveřice subpásem úrovně l. Tento krok 
se provede pro všechny subpásma úrovně l−1. Poté se přechází na úroveň l a tento proces se opakuje až 
do nejvyšší úrovně, kde se získá zrekonstruovaný obraz.
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2.6 Transformace Wave Atom
Wave atomy popisují obraz pomocí orientovaných textur. Z obrazů, kde se tyto vzory vyskytují 
(např.: otisky prstů, seismogramy), lze získat řidší reprezentaci v porovnání s wavelety[3]. Wave atomy se 
dobře přizpůsobují libovolným lokálním směrům [2, 3, 12]. Prvky waveletových paketů  {ψ μ( x )}, x∈ℝ2 
jsou považovány za wave atomy v případě, že platí:
∣ψ̂ μ (ω )∣≤C M⋅2− j (1+2− j∣ω−ω μ∣)
−M+CM⋅2
− j(1+2− j∣ω+ω μ∣)−M , M =1 , 2, ... (33)
a
∣ψ μ (x)∣≤CM⋅2 j(1+2 j∣x−xμ∣)
−M , M =1, 2 , ... (34)
Stříška značí  Fourierovu transformaci  a v indexu  μ=( j ,m1 ,m2 ,n1 ,n2) jsou celá čísla popisující  bod 
( xμ ,ω μ)  jako
xμ=( x1 , x2)μ=2
− j(n1 , n2) , ω μ=(ω 1 ,ω 2)μ=π 2
j(m1 ,m2) , (35)
kde  C1 2
j≤max i=1,2∣mi∣≤C2 2 j . C1 a  C2 jsou  kladná  celá  čísla,  jejichž  hodnoty závisí  od  numerické 
implementace. x μ vyjadřuje vektor pozice a ω μ je vlnový vektor (Wave vector).
Wave  atomy jsou  tvořeny tenzorovým součinem 1D waveletových  paketů[2, 3].  Skupinu 1D 
waveletových paketů lze popsat funkcí ψm , n
j ( x ), kde j≥0,m≥0 , n∈ℤ , soustředěné v kmitočtové oblasti 
kolem  ±ω j , m=±π 2
j m s  C1 2
j≤m≤C 2 2
j a  soustředěné  v prostoru  kolem  x j ,n=2
− j n.  Tomuto 
odpovídající kmitočtové dělení je zobrazeno na Obr. 40.
Funkce  ψm
0 (ω ) je dána vztahem [24]
ψ̂m
0 (ω )=e−iω /2[eiα g (ϵm (ω −π (m+12 )))+e−iα m g (ϵ m+1(ω+π (m+12 )))] , (36)
kde αm=(2m+1)π /4 a ϵ m=(−1)
m. Funkce g je zvolena tak,aby se splnila podmínka
∑
m
∣ψ̂ m0 (ω )∣
2
=1, (37)
a aby se získaly ortonormální báze translací  {ψ m(t−n)} v L2(ℝ).  Tato konstrukce poskytuje uniformní 
dělení kmitočtové osy[2, 3, 12]. 
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Obr. 40: Kmitočtového dělení transformace Wave Atom v 1D
2π⋅2 jπ 2 j m∼22j
ω
0
Víceměřítkové  rozdělení  zobrazené  na  Obr. 40 lze  získat  kombinací  dyadických  dilatací  a 
translací ψ̂ m
0 . Pro její realizaci se zavadí index měřítka j. Framy tedy mají tvar
ψm ,n
j ( x)=ψ m
j (x−2− j n)=2 j /2ψm
0 (2 j x−n) . (38)
Koeficienty  diskrétní  transformace  označované  c j ,m ,n
D ,  kde  D značí,  že  se  jedná  o  diskrétní 
hodnoty, se určí pomocí vztahu
c j ,m ,n
D = ∑
k=2π (−N /2+1 : 1: N /2)
e i2
− j n kψ̂ m
j (k ) x̂ (k ) , (39)
kde x je diskretizovaná vstupní funkce. 
Obr. 41: Příklad báze wave atomů
j=4, m=(4,2) pro obrázek o velikosti 
512×512 bodů
Obr. 42: Fourierova transformace framu wave  
atomů z Obr. 41
Protože data jsou zpracována ve dvou oddělených intervalech velikosti 2 j+1⋅π symetrických podle 
počátku,  namísto  intervalu  délky  2 j⋅2π,  vztah  (39)  lze  vyjádřit  pomocí  redukované  inverzní  FFT 
na intervalu délky 2 j+1⋅π se středem podle počátku.
c j ,m ,n
D = ∑
k=2π (−2 j/2+1 :1 : 2 j /2)
ei2
− j nk ∑
p∈2π ℤ
ψ̂ m
j (k+2 j p) û (k+2 j p) , (40)
Dvojrozměrné wave atomy jsou indexovány pomocí μ=( j ,m , n), kde m=(m1, m2) a n=(n1, n2). 
Příklad bázové funkce a její Fourierova transformace je zobrazena na Obr. 41 resp. Obr. 42. Kmitočtové 
dělení transformace wave atom pro 2D zobrazuje Obr. 43. 
Obr. 43: Příklad kmitočtového dělení  
transformace Wave atom pro 2D















Obecně  existuje  několik  způsobů  kombinace  jednorozměrných  wave  atomů  pro  vyjádření 
dvojrozměrných verzí[2, 12]. 
• Ortonormální báze  
Funkce se v kmitočtové oblasti  vytváří  tenzorovým součinem 1D wave atomů nestandardním 
způsobem,  protože existuje jenom jeden dilatační  parametr  j.V tomto případě osciluje  báze ve dvou 
různých směrech. Vztah (38) je pro 2D modifikován následovně:
φ μ+ ( x1, x2)=ψm1
j ( x1−2
− j n1)ψ m2
j ( x2−2
− j n2), (41)
• Těsný frame s nadbytečností 2  
Největším nedostatkem prvního způsobu je to, že bázové funkce oscilují ve dvou směrech. Tento 














vytváří bázové funkce v kmitočtové oblasti symetrické podle počátku, tedy čistě směrové wave atomy.  
φ μ(1) a φ μ(2) spolu vytváří frame wave atomů a jejich společným označením bývá φ μ.
• Těsný frame s nadbytečností 4  
Je vhodnější pro  statistické odhady, kde je důležitá invariance vůči posunu. Tato modifikace je 
založena na definování těsných framů s komplexními hodnotami.
{ψm1 ,n1 ,+j ( x1)ψ m2 ,n2 ,+j ,ψm1 ,n1 ,+j (x1)ψm2 ,n2 ,−j ,
ψm1 ,n1 ,−
j ( x1)ψ m2 ,n2 ,+
j ,ψm1 ,n1 ,−
j (x1)ψm2 , n2 ,−
j }.
(43)
Výhodou rozdělení centrální symetrie v kmitočtové oblasti je čtyřnásobné zvýšení redundance s účelem 
získat subprostory s pevným j a m invariantní vůči posunu. 
• Zrcadlově rozšířený wave atom (Mirror-extended wave atom)  
Definice wave atomů pro diskrétní kmitočty přináší nevýhodu v tom, že Fourierova transformace 
zachází  s  obrazem  jako  periodickým  kolem  okrajů  v  rozmezí  [0, 1]2.  To  zapříčiňuje  nedostatky 
v  aplikacích pro zpracování  obrazu.  Jedním z možných opatření  je zpracování  zrcadlově rozšířeného 
obrazu definované v rozsahu [−1,1]2 jako
ũ (x1, x2)=u (∣x1∣,∣x2∣) (44)
Použitím  algoritmu  wave  atomů  na  obrazu,  který  je  dvakrát  větší  než  původní,  však  způsobuje  
čtyřnásobné zvýšení výpočetní náročnosti a čtyřnásobnou redundanci.
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3 Porovnání metod v programu MATLAB®
V této kapitole se budou porovnávat popisované transformace z hlediska kvality rekonstrukce 
obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů,  z  hlediska  kvality  odstraňování  rušení  
prahovacími  technikami  a  pro  několik  metod  se  porovná  schopnost  interpolace  obrazu  opakovaným 
prahováním.
V první části jsou popsány vlastní funkce implementované do programu MATLAB®, které slouží  
pro zjednodušení  porovnání  metod.  Vlastní  funkce v některých případech pouze shrnuje úkoly jiných 
„toolboxů“ potřebných pro dekompozici a rekonstrukci obrazu. Výsledky získané z jednotlivých metod 
jsou jednotné. Jednotnost spočívá v tom, že se z každé metody získá obraz rekonstruovaný ze zvoleného 
počtu nejvýznamnějších transformačních koeficientů, soubor všech koeficientů a soubor zvoleného počtu 
nejvýznamnějších koeficientů, které lze zobrazit. Výběr koeficientů se podobá tvrdému prahování tak, že 
koeficienty, které jsou pod hodnotou prahu, jsou vynulovány.
V další  části  je  porovnána  kvalita  rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních 
koeficientů.  Počet  koeficientů použitých pro rekonstrukci bude postupně zvyšován v určitých krocích 
z 256 do 8192.  Pro každou metodu se uvede optimální  počet  koeficientů,  při  kterém je rekonstrukce 
považována  subjektivním  hodnocením  za  shodnou  s  původním  obrazem.  Porovnání  se  provádí 
podle následujících hledisek:
• špičkový poměr signálu k šumu (PSNR)
• poměr signálu k šumu (SNR)
• střední kvadratická chyba (MSE)
• strukturální podobnost [25, 32] (SSIM)
• subjektivní ohodnocení výsledků
Třetí část porovnává metody z hlediska schopnosti odstraňovaní šumu prahovacími technikami. 
Do původního obrázku je přidáno rušení a pomocí pěti prahovacích technik je toto rušení potlačováno.  
Prahování se neaplikuje na obrázek, ale na její reprezentaci transformačními koeficienty. Generátorem 
šumu je funkce  imnoise, pomocí které je generován gaussovský bílý šum.  Výsledky jsou porovnány 
ze stejných hledisek, jako v předcházející části.
Ve čtvrté části  je provedena interpolace obrázku opakovaným prahováním metodou popsanou 
v [31].  Podstatou  metody  je,  že  body  obrazu  -  které  je  třeba  interpolovat  -  jsou  považovány 
za aproximační  koeficienty  waveletové  dekompozice.  Pro  rozklad,  ve  kterém  je  použita  prahovací 
technika,  se  použije  druhá  metoda,  např.  transformace  Contourlet.  Hodnota  prahu  se  po každém 
opakování zmenšuje.  Přivádí to vždy více detailů do obrazu. Obrázek použitý pro interpolaci se získal 
zmenšením  testovacích  obrázků,  které  jsou  vyjmenovány  níže.  Získané  výsledky  tedy  bylo  možné 
porovnat  s  původním  obrázkem. Pro  předvedení  účinnosti  je  obrázek  zvětšen  i  pomocí  bikubické 
interpolace.  Výsledky  jsou  opět  porovnány  podle  stejných  hledisek,  jako  v  předcházejících  částech 
této kapitoly.
Pro  porovnání  účinnosti  metod  jsou  použity  šedotónové  obrázky  „barbara.png“,  „lena.png“, 
„flinstones.png“,  „gradient.png“,  „fingerprint.png“  a  „text.png“  o  rozměrech  512×512 bodů  a 
„zoneplate.png“, „bubble.png“ a „chessboard.png“ o rozměrech 256×256 bodů. Orámování není součástí 
obrázků. Jasové intenzity pixelů jsou v rozsahu 0 až 255 podle Obr. 45, což odpovídá osmibitové hloubce 
rozlišení jasu. Oproti předchozí kapitole zde nebude uveden „colorbar“ pro každý obrázek. Definuje se  
jenom jednou, na Obr. 45, a bude neměnná  v celé kapitole 3.
Simulace se prováděly pomocí programu MATLAB® verze 7.9.(R2009b) a některé transformace 
využívají soubory mex, viz přílohu B.
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Testovací obrázky
Obr. 49: fingerprint.png Obr. 50: gradient.png Obr. 51: flinstones.png
Obr. 52: bubble.png Obr. 53: chessboard.png Obr. 54: text.png
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Obr. 46: lena.png Obr. 47: barbara.png Obr. 48: zoneplate.png
Obr. 45: „Colorbar“ pro všechny obrázky
3.1 Funkce pro rekonstrukci obrazu z omezeného počtu koeficientů
Funkce popsané v této části shrnují úkoly potřebné pro rekonstrukci obrazu. Výsledkem každé 
funkce je obraz DST rekonstruovaný z omezeného počtu transformačních koeficientů, koeficienty CWH, 
získané dekompozicí  ze  vstupního  obrázku a  zvolený počet  nejvýznamnějších koeficientů,  použitých 
pro rekonstrukci  CLM. Dekompozicí  se  v každé metodě získá jistý počet  koeficientů,  ze kterých lze  
provést rekonstrukci. Funkce jsou ošetřeny tak, aby nebylo možné přesáhnout maximální možný počet 
koeficientů.   Při zadání  většího  počtu  koeficientu,  se  provede  rekonstrukce  z  celkového  počtu 
transformačních koeficientů. Výsledek rekonstrukce DST lze zobrazit  pomocí implementované funkce 
imshow.  Dále se určí hodnoty PSNR(špičkový poměr signálu k šumu), SNR(poměr signálu k šumu), 
MSE(střední  kvadratická  chyba)  a  SSIM  (strukturální  podobnost),  které  jsou  vypsány  do  konzole 
po úspěšné  rekonstrukci.  Součástí  každé  funkce  je  nápověda,  která  je  dostupná  z  konzole  programu 
MATLAB®. 
Jednotlivé funkce ještě volají funkci pro korekci rozměru vstupního obrázku. To bylo zavedeno 
z toho důvodu, že většina metod má jisté nároky na rozměry vstupu. Např.:  transformace WaveAtom 
potřebuje vstup s rozměrem 2n, kde n∈ℤ+. Obrázek je tedy zmenšen nebo zvětšen do potřebné velikosti. 
Zmenšením  se rozumí „ořezání“ obrázku do nejbližší nižší velikosti splňující podmínku a zvětšením se 
rozumí doplnění nulami do nejbližší vyšší velikosti splňující podmínku pro dekompozici. Pro nastavení 
slouží  proměnná  CUT  u  všech  metod  využívajících  tuto  funkci.  Může  to  však  ovlivnit  výpočet  
koeficientů. Rozměry testovacích obrázků, Obr. 46–Obr. 54, jsou změněny pouze pro transformace FRAT 
a FRIT z 512×512 na 509×509 bodů a z 256×256 na 251×251bodů.
Pro některé transformace jsou použity externí knihovny, tzv. toolboxy. Transformace Contourlet 
se  provádí  pomocí  Contourlet  toolboxu[28],  ContourletSD pomocí  ContourletSD[30]  a  transformace 
FRIT a FRAT pomocí FRIT toolboxu[29] a Wave atomy pomocí WaveAtom toolboxu[27].
Aby  byly  rozlišeny  funkce  programu  MATLAB®  od  ostatní  části  textu,  pro  funkce  se 
v následujících částech práce použije  tento typ písma.
3.1.1 Funkce mfourier
Rekonstrukce obrazu z omezeného počtu koeficientů pomocí Fourierovy transformace(Fourier)
Zápis funkce: [DST,CWH,CLM] = mfourier(PICT,CFS). 
Vstupem  pro  funkci  je  řetězec  obsahující  název  obrázku  PICT a  požadovaný  počet 
nejvýznamnějších koeficientů CFS, ze kterých se provede rekonstrukce. Výstupem funkce je matice DST 
reprezentující rekonstruovaný obrázek, matice  CWH, obsahující koeficienty v kmitočtové oblasti, matice 
CLM, obsahující vybrané koeficienty v kmitočtové oblasti. Všechny získané výstupy lze zobrazit pomocí 
příkazu imshow. Hlavní kroky funkce jsou zobrazeny na Obr. 55. 




















Rekonstrukce obrazu z omezeného počtu koeficientů pomocí waveletové transformace(Wavelet)
Zápis funkce: [DST,CWH,CLM] = mwavelet(PICT,CFS,LEVEL,WAVENAME)
Vstupem  pro  funkci  je  řetězec  obsahující  název  obrázku  PICT,  požadovaný  počet 
nejvýznamnějších koeficientů CFS, úroveň dekompozice LEVEL a název vlnky WAVENAME, pomocí které 
se  provádí  dekompozice.  Funkce  využívá  vlnky implementované  do  programu  MATLAB®.  Seznam 
vlnek je dostupný pomocí help waveinfo.  CWH a CLM jsou získané vlastní funkcí wave2im. Všechny 
výstupy lze zobrazit pomocí imshow. Hlavní kroky funkce jsou zobrazeny na Obr. 56.
Obr. 56: Hlavní kroky funkce mwavelet
Proměnná S uchovává informaci o struktuře waveletové dekompozice, která je potřebná pro rekonstrukci.
3.1.3 Funkce mcontour a mcontoursd
Rekonstrukce obrazu z omezeného počtu koeficientů pomocí transformací Contourlet a ContourletSD
Zápis funkce: [DST,CWH,CLM] = mcontour(PICT,CFS,NLEVS)
[DST,CWH,CLM] = mcontoursd(PICT,CFS,NLEVS)
Vstupem  pro  funkce  je  řetězec  obsahující  název  obrázku  PICT, požadovaný  počet 
nejvýznamnějších  koeficientů  použitých  pro rekonstrukci  CFS a   NLEVS definuje  počet  úrovní 
dekompozice a v každé úrovni je ještě provedeno rozdělení na  2NLEVS směrů. Funkce pracuje s obrázky 
o rozměrech 2n, kde n∈ℤ. Rekonstrukci obrazu z omezeného počtu koeficientů DST lze zobrazit pomocí 
funkce  imshow.  CWH a  CLM lze zobrazit  pomocí funkce  SHOWPDFB,  nebo k tomuto účelu vytvořenou 
funkcí  cont2im.  Jediným rozdílem při  zadávání  vstupních  parametrů  mezi  funkcemi  mcontour a 
mcontoursd je způsob zadávání  NLEVS. V  mcontour jsou úrovně odděleny čárkou, v  mcontoursd 


























Obr. 57: Hlavní kroky funkce mcontour
Proměnné  PFIL a DFIL  na Obr. 57 značí typ filtru  pyramidové a směrové dekompozice. Proměnné jsou 
pevně  nastaveny ve  funkci  mcontour.  Pro  podrobnosti  viz  soubor  pdfbdec.m knihovny Contourlet 
toolbox[28] 
Obr. 58: Hlavní kroky funkce mcontoursd
Proměnná PYRMODE slouží pro výběr typu  podvzorkování na první, resp. dalších úrovních dekompozice. 
Funkce SMOOTH_FUNC slouží pro generování filtru pyramidové dekompozice a DFILT pro nastavení typu 
filtru pro směrovou dekompozici.  SMOTH_FUNC využívá raised-cosine filtr. Pro podrobnosti viz soubor 
contourletSDDec.m knihovny ContourletSD[30]
3.1.4 Funkce mfrat
Rekonstrukce obrazu z omezeného počtu koeficientů pomocí Radonovy transformace(FRAT)
Zápis funkce: [DST,CWH,CLM] = mfrat(PICT,CFS,CUT)
Vstupem  pro  funkci  je  řetězec  obsahující  název  obrázku  PICT,  počet  nejvýznamnějších 
koeficientů  CFS použitých pro rekonstrukci a řetězec, nabývající hodnot  'n',  nebo  'y' pro nastavení 
„ořezání“  nebo  doplnění  vstupu  nulami  CUT.  Metoda  pracuje  s obrázky,  jejichž  šířka  a  výška  jsou 
prvočísla, viz kapitola  3.1.  CLM a  CWH lze zobrazit pomocí k tomuto účelu vytvořené funkce frxt2im. 
Nastavením řetězce  'n' pro vstup  CUT se doplněné nuly ve výsledku neobjeví,  mohou však ovlivnit 











































Obr. 59: Hlavní kroky funkce mfrat
Funkce im2prim změní rozměry vstupního obrázku na nejbližší nižší popř. vyšší prvočíslo v případě, že 
obrázek  má  jiné  rozměry.  Při  volbě  většího  prvočísla  je  obrázek  doplněn  nulami  do  požadovaného 
rozměru. 
3.1.5 Funkce mfrit
Rekonstrukce obrazu z omezeného počtu koeficientů pomocí transformace Ridgelet(FRIT)
Zápis funkce: [DST,CWH,CLM] = mfrit(PICT,CFS,LEVEL,WNAME,CUT)
Vstupem  pro  funkci  je  řetězec  obsahující  název  obrázku  PICT,  požadovaný  počet 
nejvýznamnějších koeficientů CFS použitých pro rekonstrukci, úroveň dekompozice LEVEL, název vlnky 
použité pro dekompozici a rekonstrukci WNAME a řetězec, nabývající hodnot 'n', nebo 'y' pro nastavení 
„ořezání“ nebo doplnění vstupu nulami  CUT. Metoda pracuje s obrázky, jejichž rozměry jsou prvočísla. 
Pro možnost použití metody pro jiné rozměry slouží vstup CUT. Zadáním hodnoty 'y' je vstup „ořezán“ 
na nejbližší nižší hodnotu prvočísla. Zadáním 'n' je rozměr vstupu doplněn nulami na nejbližší vyšší 
prvočíslo. Funkce využívá vlnky implementované do programu MATLAB®. Seznam vlnek je dostupný 
pomocí  help waveinfo.  Výstup  DST lze zobrazit  pomocí  imshow,  CLM a  CWH lze zobrazit  pomocí 
k tomuto  účelu  vytvořené  funkce  frxt2im.  Při  nastavení  řetězce  'n' pro  CUT se  doplněné  nuly 
ve výsledku neobjeví, mohou však ovlivnit  výpočet transformačních koeficientů. Hlavní kroky funkce 
jsou zobrazeny na Obr. 60.















































Rekonstrukce obrazu z omezeného počtu koeficientů pomocí transformace Wavelet Packet
Zápis funkce: [DST,CWH,CLM] = mwpak(PICT,CFS,LEVEL,WNAME)
Vstupem  pro  funkci  je  řetězec  obsahující  název  obrázku  PICT,  požadovaný  počet 
nejvýznamnějších  koeficientů  CFS použitých  pro  rekonstrukci,  úroveň  dekompozice  LEVEL a  vlnka 
použitá  pro dekompozici  WNAME.  Funkce  využívá  vlnky  implementované  do  programu  MATLAB®. 
Seznam vlnek je dostupný pomocí  příkazu  help waveinfo. Výstup  DST lze zobrazit pomocí funkce 
imshow, koeficient CWH a CLM lze zobrazit pomocí funkce wpak2im. Kvartérní strom z CWH lze zobrazit 
pomocí  funkce  wpaktree a  omezení  počtu koeficientů na  CFS nejvýznamnějších lze  provést  funkcí 
wpaklim. Dekompozice se provádí pomocí funkce  wpakdec, příp.  wpakdec2 a rekonstrukce pomocí 
wpakrec,  příp.  wpakrec2.  wpakdec a  wpakrec provádí  dekompozici  a  rekonstrukci  pouze 
pro DWTMODE periodizace.  wpakrec2 a  wpakdec2 pracuje  ve všech  módech nabízených programem 
MATLAB® .Hlavní kroky funkce jsou zobrazeny na Obr. 61. Proměnná S se používá pouze pro funkce 
wpakdec2 a wpakrec2.
Obr. 61: Hlavní kroky funkce mwpak
3.1.7 Funkce mwatom a mwatomme
Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  koeficientů  pomocí  transformace  Wave  atom  a  
Mirror-Extended Wave atom(WaveAtom a WaveAtomME)
Zápis funkce: [DST,CWH,CLM] = mwatom(PICT,CFS,PS,XFORM,CUT)
[DST,CWH,CLM] = mwatomme(PICT,CFS,PS,XFORM,CUT)
Vstupem  pro  funkce  je  řetězec  obsahující  název  obrázku  PICT,  požadovaný  počet 
nejvýznamnějších  koeficientů  CFS,  typ  kmitočtového  dělení  PS(Parabolic  Scaling),viz  dále,  typ 
transformace  XFORM a volbu „ořezání“ obrazu nebo doplnění nulami na potřebný rozměr  CUT. Výstup 
DST  lze  zobrazit  pomocí  funkce  imshow.  Dekompozici  CWH a  CLM lze  zobrazit  pomocí  funkce 























Pro XFORM lze zvolit:
- 'ortho'        →  ortonormální báze
        - 'directional' →  směrové báze (dvojnásobná redundance)
        - 'complex'     →  komplexní báze (čtyřnásobná redundance)
Transformace pracuje s rozměry obrazu  2n, kde  n∈ℤ+. Jestliže vstupní obrázek nesplňuje tuto 
podmínku, je pomocí vlastní funkce  im2pwsym nastaven na potřebné rozměry. Ořezání nebo doplnění 
nulami na potřebný rozměr lze zvolit pomocí proměnné CUT popsané v kapitole 3.1. Hlavní kroky funkce 
WaveAtom a Mirror-extended WaveAtom jsou zobrazeny na Obr. 62.
Obr. 62: Hlavní kroky funkce mwatom a mwatomme
fwa2sym a iwa2sym  →  Dopředná a zpětná transformace Wave atom 
mefwa2sym a meiwa2sym →  Dopředná a zpětná transformace Mirror-Ectended Wave atom
Funkce fwa2sym a iwa2sym pracují s obrazem periodickým kolem okrajů v rozmezí [0, 1]2
Funkce mefwa2sym a meiwa2sym pracují se zrcadlově rozšířeným obrazem v rozsahu [−1,1]2.
3.2 Rekonstrukce obrazu z omezeného počtu koeficientů
V  této  části  jsou  porovnány  metody  z  hlediska  rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu 
transformačních  koeficientů.  Nejprve  se  provede  rekonstrukce  obrazu  pro  256  nejvýznamnějších 
koeficientů. Postupně se počet koeficientů použitých pro rekonstrukci bude zvyšovat do 8192. Protože se 
jedná o velký počet obrázku, v této části je ukázáno pouze několik vybraných. Pro všechny výsledky viz 
přílohu B. V práci jsou podrobně rozebrány obrázky „lena.png“, „zoneplate .png“ a „flinstones.png“. Poté 
se pro každý obrázek uvede optimální počet koeficientů, pro který je rozdíl mezi původním obrázkem a 
rekonstruovaným obrázkem téměř nerozeznatelný.
Úroveň  dekompozice  LEVEL je  nastaven  na  5  úrovní.  Typ  vlnky  WNAME je  nastaven 
na Daubechies 2 –  'db2'. Pro  mcontour a  mcontoursd  je  nastaven počet  směrů na jednotlivých 
úrovních NLEVS na 1, 2, 4, 4 a 5 směrem od vyšší úrovně dekompozice. Pro mwatom a mwatomme jsou 
zvoleny ortonormální bázové funkce. Kromě získaných obrázků jsou zobrazeny hodnoty PSNR, SNR, 



























3.2.1 Rekonstrukce obrazu lena.png
Rekonstrukce obrazu z 256 
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 1024 
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 20,8124dB
SNR  =  6,2459dB
MSE  =  0,008279
SSIM =  0,54754
PSNR = 18,9595dB
SNR  =  4,393dB
MSE  =  0,012707
SSIM =  0,45085
PSNR = 18,9595dB
SNR  =  4,393dB
MSE  =  0,012707
SSIM =  0,45085
PSNR = 23,6631dB
SNR  =  9,0967dB
MSE  =  0,004301
SSIM =  0,65797
PSNR = 24,0752dB
SNR  =  9,5087dB
MSE  =  0,003913
SSIM =  0,68621
PSNR = 24,3149dB
SNR  =  9,7484dB
MSE  =  0,003703
SSIM =  0,69107
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 15,6581dB
SNR  =  1,0846dB
MSE  =  0,02718
SSIM =  0,43935
PSNR = 19,3215dB
SNR  =  4,755dB
MSE  =  0,011691
SSIM =  0,49478
PSNR = 18,6201dB
SNR  =  4,0536dB
MSE  =  0,01374
SSIM =  0,48453
PSNR = 16,8979dB
SNR  =  2,3244dB
MSE  =  0,020427
SSIM =  0,42873
PSNR = 24,0312dB
SNR  =  9,4647dB
MSE  =  0,003953
SSIM =  0,68414
PSNR = 23,3518dB
SNR  =  8,7853dB
MSE  =  0,004622
SSIM =  0,66729
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 19,5178dB
SNR  =  4,9443dB
MSE  =  0,011174
SSIM =  0,4483
PSNR = 21,6013dB
SNR  =  7,0348dB
MSE  =  0,006916
SSIM =  0,5801
PSNR = 19,9171dB
SNR  =  5,3506dB
MSE  =  0,010193
SSIM =  0,53356
PSNR = 22,0125dB
SNR  =  7,439dB
MSE  =  0,006291
SSIM =  0,5219
PSNR = 24,8295dB
SNR  = 10,263dB
MSE  =  0,003289
SSIM =  0,70786
PSNR = 22,6792dB
SNR  =  8,1127dB
MSE  =  0,005396
SSIM =  0,63631
Obr. 63: Rekonstrukce obrazu lena.png pro 256 a 1024 nejvýznamnějších koeficientů
Pro 256 nejvýznamnějších koeficientů podává nejlepší výsledky transformace WaveAtom. Mezi 
waveletovou  transformací  a  transformací  wavelet  packet  se  neprojevil  žádný  rozdíl.  Svědčí  o  tom 
i výpočty  hodnot  PSNR,  SNR,  MSE  a  SSIM.  Obrysy  obrázků  se  objevují  kromě  FRAT  u každé 
transformace. ContourletSD používá pro vyhlazení okolních bodů raised-cosine filtr, který způsobil, že  
pro malý počet koeficientů se oproti transformaci Contourlet získají mnohem horší výsledky. Zrcadlové 
rozšíření  transformace  WaveAtom  s  názvem  WaveAtomME  podává  horší  výsledky  než  původní 
transformace.
Pro 1024 nejvýznamnějších koeficientů se nejlepší výsledky získaly opět pomocí transformace 
WaveAtom. Mezi waveletovou transformací a transformací wavelet packet se objevují malé rozdíly, o  
čem  svědčí  i  hodnoty  PSNR,  SNR,  MSE  a  SSIM.  Transformace  Wavelet  packet  dosahuje  lepších 
výsledků.  Z transformací  Contourlet  a  ContourletSD  dosahuje  lepší  výsledky  první  zmíněná 
transformace, která detailněji zobrazuje oblast tváře. Transformace ContourletSD však lépe vykresluje  
obrysy obrazu (kontury). Ve výsledku transformace FRAT lze rozeznat některé elementy obrazu.
Pořadí subjektivního ohodnocení výsledků nejlepší metodou počínaje:
1. WaveAtom,  2. Contourlet,  3. ContourletSD,  4. Wavelet Packet,  5. Wavelet,  6. Fourier, 
7. WaveAtomME, 8. FRIT, 9. FRAT
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Rekonstrukce obrazu z 4096 
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 8192
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 26,8639dB
SNR  = 12,2974dB
MSE  =  0,002059
SSIM =  0,79424
PSNR = 28,6626dB
SNR  = 14,0961dB
MSE  =  0,001361
SSIM =  0,86705
PSNR = 28,6722dB
SNR  = 14,1057dB
MSE  =  0,001358
SSIM =  0,86311
PSNR = 28,7758dB
SNR  = 14,2093dB
MSE  =  0,001326
SSIM =  0,85455
PSNR = 31,4267dB
SNR  = 16,8602dB
MSE  =  0,00072
SSIM =  0,92157
PSNR = 31,496dB
SNR  = 16,9295dB
MSE  =  0,000709
SSIM =  0,92282
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 18,6924dB
SNR  =  4,1189dB
MSE  =  0,013513
SSIM =  0,42457
PSNR = 28,12dB
SNR  = 13,5536dB
MSE  =  0,001542
SSIM =  0,84354
PSNR = 27,5834dB
SNR  = 13,0169dB
MSE  =  0,001745
SSIM =  0,82716
PSNR = 19,8911dB
SNR  =  5,3176dB
MSE  =  0,010254
SSIM =  0,45882
PSNR = 30,499dB
SNR  = 15,9325dB
MSE  =  0,000892
SSIM =  0,90478
PSNR = 30,0019dB
SNR  = 15,4354dB
MSE  =  0,000999
SSIM =  0,8919
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 24,5575dB
SNR  =  9,984dB
MSE  =  0,003501
SSIM =  0,64744
PSNR = 29,0301dB
SNR  = 14,4636dB
MSE  =  0,001251
SSIM =  0,85706
PSNR = 26,0103dB
SNR  = 11,4438dB
MSE  =  0,002506
SSIM =  0,78435
PSNR = 25,6077dB
SNR  = 11,0342dB
MSE  =  0,002749
SSIM =  0,70863
PSNR = 31,7961dB
SNR  = 17,2296dB
MSE  =  0,000661
SSIM =  0,91758
PSNR = 28,1378dB
SNR  = 13,5713dB
MSE  =  0,001535
SSIM =  0,86023
Obr. 64: Rekonstrukce obrazu lena.png pro 4096 a 8192 nejvýznamnějších koeficientů
Pro  4096  nejvýznamnějších  transformačních  koeficientů  bylo  nejlepších  výsledků  dosaženo 
pomocí  transformace  WaveAtom.  Mezi  waveletovou  transformací  a  transformací  wavelet  packet  je 
v číselných hodnotách  jenom nepatrný  rozdíl.  V obrázcích  jsou  však  viditelné  rozdíly.  Transformace 
wavelet packet detailněji zobrazuje některé části obrazu (např. klobouk, tvář...), podle indexu SSIM však 
má horší hodnocení. Transformace Contourlet opět dosahuje lepších výsledků, než její vylepšená verze 
ContourletSD,  obsahuje  však  větší  šum.  Fourierova  transformace  a  FRIT  má  rozmazané  hrany. 
WaveAtomME  opět  dosahovala  horších  výsledků  než  transformace  WaveAtom.  FRAT  dosahovala 
nejhorších výsledků, lze však rozeznat obrysy původního obrazu. 
Pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů se nejlepší výsledky dosahovaly transformací WaveAtom. 
Mezi výsledky transformace wavelet a wavelet packet je jenom nepatrný rozdíl. Podle indexu SSIM má  
opět lepší ohodnocení Wavelet Packet. Transformace FRAT nezobrazila dostatečně obrázek ani z tohoto 
počtu koeficientů. Transformace Contourlet dosahovala lepší výsledky, než ContourletSD. ContourletSD 
však byla schopna lépe zobrazit dlouhé ostré hrany obrazu. Jako příklad lze uvést oblast spodní části  
klobouku,  která  je  zobrazena  spojitě,  oproti  transformaci  Contourlet,  kde  je  zobrazena  skokovitě. 
Výsledky Fourierovy transformace a FRIT dávají dojem zašuměného obrazu.
Pořadí subjektivního ohodnocení dosažených výsledků nejlepší metodou počínaje:
1. WaveAtom,  2. ContourletSD,  3. Contourlet,  4. Wavelet Packet,  4. Wavelet,  5. Fourier, 
6. WaveAtomME, 7. FRIT, 8. FRAT
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3.2.2 Rekonstrukce obrazu zoneplate.png
Rekonstrukce obrazu z 256 
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 1024 
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 9,1446dB
SNR  = 0,08039dB
MSE  = 0,12176
SSIM = 0,028645
PSNR = 9,4094dB
SNR  = 0,34514dB
MSE  = 0,11457
SSIM = 0,10497
PSNR = 10,2271dB
SNR  =  1,1629dB
MSE  =  0,094905
SSIM =  0,30961
PSNR = 9,3323dB
SNR  = 0,26811dB
MSE  = 0,11661
SSIM = 0,079328
PSNR = 9,9817dB
SNR  = 0,91749dB
MSE  = 0,10042
SSIM = 0,24374
PSNR = 12,7787dB
SNR  =  3,7145dB
MSE  =  0,052738
SSIM =  0,69441
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 9,231dB
SNR  = 0,16833dB
MSE  = 0,11937
SSIM = 0,079709
PSNR = 9,435dB
SNR  = 0,37075dB
MSE  = 0,11389
SSIM = 0,13852
PSNR = 9,525dB
SNR  = 0,4608dB
MSE  = 0,11156
SSIM = 0,1542
PSNR = 9,6022dB
SNR  = 0,53952dB
MSE  = 0,10959
SSIM = 0,2111
PSNR = 10,8559dB
SNR  =  1,7917dB
MSE  =  0,082113
SSIM =  0,46281
PSNR = 11,0427dB
SNR  =  1,9785dB
MSE  =  0,078656
SSIM =  0,48103
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 9,235dB
SNR  = 0,17233dB
MSE  = 0,11926
SSIM = 0,081892
PSNR = 10,9382dB
SNR  =  1,874dB
MSE  =  0,080572
SSIM =  0,42903
PSNR = 9,7016dB
SNR  = 0,63742dB
MSE  = 0,10711
SSIM = 0,13859
PSNR = 9,6097dB
SNR  = 0,54703dB
MSE  = 0,1094
SSIM = 0,21513
PSNR = 14,2754dB
SNR  =  5,2112dB
MSE  =  0,037364
SSIM =  0,80696
PSNR = 10,6016dB
SNR  =  1,5374dB
MSE  =  0,087065
SSIM =  0,30043
Obr. 65: Rekonstrukce obrazu zoneplate.png pro 256 a 1024 nejvýznamnějších koeficientů
Pro 256 nejvýznamnějších koeficientů bylo nejlepších výsledků dosaženo pomocí transformace 
WaveAtom.  Druhou  nejlepší  metodou  je  transformace  Wavelet  Packet.  U  obou  metod  se  zobrazují  
základní rysy původního obrázku zoneplate.png. Rozdíl mezi waveletovou transformací a transformací  
wavelet packet je mnohem větší, než u obrázku lena.png na úkor waveletové transformace. Transformace 
ContourletSD dosahuje lepších výsledků než transformace Contourlet. ContourletSD pro 256 koeficientů 
naznačuje větší kruhy blíže k okrajům obrázku, je však mnohem horší při zobrazení oblasti uprostřed 
obrázku,  kde vykazuje lepší  výsledky transformace Contourlet.  Nejhorší  výsledky podává Fourierova 
transformace. Po rekonstrukci není vzor vůbec patrný. Lepší výsledky měla i transformace FRAT.
Pro  1024  koeficientů  byla  nejúčinnější  transformace  WaveAtom.  Rozdíl  mezi  waveletovou 
transformací a transformací wavelet packet se zvýšil téměř na 3dB a index SSIM o víc než 0,45. Wavelet 
packet byla schopna zobrazit obrázek detailněji než waveletová transformace. Podle výpočtů PSNR je 
transformace  ContourletSD blíže  k  původnímu obrázku než  Contourlet,  zobrazená  část  se  však  lépe 
podobá původnímu obrázku pomocí transformace Contourlet. Nejhorší výsledky se dosáhly Fourierovou 
transformací, kde nelze nalézt ani náčrty původního obrázku. Drobné změny nastaly v rozích obrázku.  
V rekonstrukcích  pomocí  transformace  FRIT  a  FRAT  se  objevují  rysy  původního  obrázku  lépe 
rozeznatelné než v rekonstrukci z 256 nejvýznamnějších transformačních koeficientů.
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Rekonstrukce obrazu z 4096
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 8192
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 9,9574dB
SNR  = 0,8932dB
MSE  = 0,10098
SSIM = 0,24402
PSNR = 11,8764dB
SNR  =  2,8122dB
MSE  =  0,064917
SSIM =  0,58019
PSNR = 18,2228dB
SNR  =  9,1586dB
MSE  =  0,015056
SSIM =  0,93309
PSNR = 10,74dB
SNR  =  1,6758dB
MSE  =  0,08433
SSIM =  0,41753
PSNR = 14,4035dB
SNR  =  5,3393dB
MSE  =  0,036279
SSIM =  0,8066
PSNR = 22,6347dB
SNR  = 13,5705dB
MSE  =  0,005452
SSIM =  0,97653
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 10,8123dB
SNR  =  1,7496dB
MSE  =  0,082941
SSIM =  0,49405
PSNR = 14,5085dB
SNR  =  5,4443dB
MSE  =  0,035412
SSIM =  0,82292
PSNR = 15,6851dB
SNR  =  6,6209dB
MSE  =  0,027008
SSIM =  0,87608
PSNR = 12,1988dB
SNR  =  3,1361dB
MSE  =  0,060272
SSIM =  0,6698
PSNR = 17,2004dB
SNR  =  8,1361dB
MSE  =  0,019053
SSIM =  0,91721
PSNR = 19,2898dB
SNR  = 10,2256dB
MSE  =  0,011777
SSIM =  0,95436
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 10,776dB
SNR  =  1,7134dB
MSE  =  0,083636
SSIM =  0,48513
PSNR = 22,6383dB
SNR  = 13,5741dB
MSE  =  0,005447
SSIM =  0,97787
PSNR = 13,9545dB
SNR  =  4,8903dB
MSE  =  0,04023
SSIM =  0,73324
PSNR = 12,1305dB
SNR  =  3,0678dB
MSE  =  0,061228
SSIM =  0,66142
PSNR = 29,5655dB
SNR  = 20,5013dB
MSE  =  0,001105
SSIM =  0,99537
PSNR = 17,4707dB
SNR  =  8,4065dB
MSE  =  0,017903
SSIM =  0,90225
Obr. 66: Rekonstrukce obrazu zoneplate.png pro 4096 a 8192 nejvýznamnějších koeficientů
Při  rekonstrukci  obrazu  ze  4096  koeficientů  bylo  nejlepších  výsledků  dosaženo  pomocí 
transformace WaveAtom. Rozdíl mezi transformací wavelet packet a wavelet je více než 6dB na úkor  
waveletové transformace. Kruhy zobrazované v transformaci ContourletSD jsou lépe rozeznatelné než 
v transformaci  Contourlet.  Rozdíl  však není  velký.  PSNR transformace WaveAtomME je  o více  než 
8,5dB menší než transformace WaveAtom. Tento rozdíl je viditelný i na rekonstrukci.  V rekonstrukci 
pomocí  Fourierovy  transformace  už  lze  rozeznat  některé  části  obrázku,  stále  však   hůře  než 
v transformacích FRAT a FRIT. 
Pro rekonstrukci obrazu z 8192 nejvýznamnějších koeficientů vykazovala nejlepší výsledky opět  
transformace WaveAtom. Index SSIM je 0,99537. Rozdíl mezi transformací Wavelet Packet a waveletové 
transformace se zvýšil na více než 8dB. Waveletová transformace nebyla schopna zobrazit některé části 
obrázku, které se v rekonstrukci wavelet packet objevují. Transformace ContourletSD opět dosahovala  
lepších výsledků než transformace Contourlet. V rekonstrukci transformace Contourlet  lze vidět lomy 
při zobrazení  kruhů.  Rozdíl  PSNR mezi  transformací  WaveAtom a WaveAtomME je více  než 12dB. 
Transformace FRAT dosahovala lepších výsledků než transformace FRIT v porovnání s předcházejícím 
obrázkem. Celkově nejhorší výsledky se dosáhly Fourierovou transformací. Pro 8192 nejvýznamnějších 
transformačních koeficientů lze rozeznat v rekonstrukci méně prvků, než transformací FRAT a FRIT.
Pořadí subjektivního ohodnocení dosažených výsledků nejlepší metodou počínaje:
1. WaveAtom, 2. Wavelet Packet, 3. ContourletSD, 4. Contourlet, 5. Wavelet,6. WaveAtomME, 7. FRAT, 
8. FRIT, 9. Fourier
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3.2.3 Rekonstrukce obrazu flinstones.png
Rekonstrukce obrazu z 256 
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 1024 
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 14,1663dB
SNR  =  3,4839dB
MSE  =  0,038281
SSIM =  0,22466
PSNR = 13,386dB
SNR  =  2,7037dB
MSE  =  0,045856
SSIM =  0,17539
PSNR = 13,3918dB
SNR  =  2,7094dB
MSE  =  0,045796
SSIM =  0,17701
PSNR = 15,7732dB
SNR  =  5,0909dB
MSE  =  0,026457
SSIM =  0,35591
PSNR = 16,1273dB
SNR  =  5,4449dB
MSE  =  0,024393
SSIM =  0,41427
PSNR = 16,1868dB
SNR  =  5,5045dB
MSE  =  0,024061
SSIM =  0,4123
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 11,8918dB
SNR  =  1,1946dB
MSE  =  0,064688
SSIM =  0,15734
PSNR = 13,623dB
SNR  =  2,9406dB
MSE  =  0,043422
SSIM =  0,20857
PSNR = 13,2402dB
SNR  =  2,5578dB
MSE  =  0,047422
SSIM =  0,18937
PSNR = 12,5617dB
SNR  =  1,8646dB
MSE  =  0,05544
SSIM =  0,16797
PSNR = 15,9097dB
SNR  =  5,2273dB
MSE  =  0,025647
SSIM =  0,39221
PSNR = 15,4551dB
SNR  =  4,7727dB
MSE  =  0,028477
SSIM =  0,3384
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 13,6568dB
SNR  =  2,9596dB
MSE  =  0,043084
SSIM =  0,18603
PSNR = 14,5548dB
SNR  =  3,8724dB
MSE  =  0,035037
SSIM =  0,25295
PSNR = 13,8736dB
SNR  =  3,1912dB
MSE  =  0,040987
SSIM =  0,20964
PSNR = 15,0356dB
SNR  =  4,3384dB
MSE  =  0,031365
SSIM =  0,2877
PSNR = 16,4137dB
SNR  =  5,7314dB
MSE  =  0,022836
SSIM =  0,4197
PSNR = 15,2391dB
SNR  =  4,5567dB
MSE  =  0,029929
SSIM =  0,3004
Obr. 67: Rekonstrukce obrazu flinstones.png pro 256 a 1024 nejvýznamnějších koeficientů
Pro  256  nejvýznamnějších  transformačních  koeficientů  byla  nejlepší  metodou  transformace 
WaveAtom.  Druhou nejlepší  metodou byla  Fourierova  transformace,  v  jejíž  rekonstrukci  se  objevují 
hlavní obrysy. Podobně je tomu i u transformací Contourlet, FRIT a WaveAtomME. Pomocí transformace 
FRAT se získaly nejhorší výsledky. Rozdíl mezi waveletovou transformací a transformací Wavelet Packet 
je  malý,  ale  v  některých  částech  obrazu  viditelný.  Pomocí  transformace  ContourletSD  se 
v rekonstruovaném obrázku vyznačily některé elementy obrazu, jsou však hůře rozeznatelné  než pomocí  
transformace Contourlet. 
Pro  1024 nejvýznamnějších  koeficientů byla  opět  nejlepší  metodou transformace  WaveAtom. 
Rozdíl  mezi  transformací  Wavelet  Packet  a  waveletovou transformací  je  malý.  Wavelet  Packet  však 
vykazuje  lepší  výsledky.  Transformace  Contourlet  vykazuje  opět  lepší  výsledky  než  transformace 
ContourletSD. Objekty jsou lépe rozeznatelné na rekonstrukci pomocí transformace ContourletSD. Díky 
zobrazení  větších  kmitočtů  dává  rekonstrukce  Fourierovy  transformace  dojem  zašuměného  obrazu. 
Jednotlivé prvky původního obrázku jsou však rozeznatelné, stejně jak v rekonstrukci transformace FRIT. 
Pořadí subjektivního ohodnocení dosažených výsledků nejlepší metodou počínaje:
1. WaveAtom,  2. Wavelet Packet,  3. Wavelet,  4. ContourletSD,  5. Contourlet,  6. Fourier,  7. FRIT, 
8. WaveAtomME, 9. FRAT
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Rekonstrukce obrazu z 4096
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 8192
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 18,1804dB
SNR  =  7,498dB
MSE  =  0,015202
SSIM =  0,58406
PSNR = 19,4037dB
SNR  =  8,7214dB
MSE  =  0,011472
SSIM =  0,69506
PSNR = 19,3144dB
SNR  =  8,632dB
MSE  =  0,01171
SSIM =  0,66516
PSNR = 20,1332dB
SNR  =  9,4508dB
MSE  =  0,009697
SSIM =  0,71278
PSNR = 21,8624dB
SNR  = 11,18dB
MSE  =  0,006513
SSIM =  0,82322
PSNR = 21,5612dB
SNR  = 10,8788dB
MSE  =  0,006981
SSIM =  0,78889
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 13,4771dB
SNR  =  2,7799dB
MSE  =  0,044905
SSIM =  0,20613
PSNR = 18,7826dB
SNR  =  8,1002dB
MSE  =  0,013236
SSIM =  0,63073
PSNR = 18,2303dB
SNR  =  7,5479dB
MSE  =  0,015031
SSIM =  0,58663
PSNR = 14,1031dB
SNR  =  3,406dB
MSE  =  0,038876
SSIM =  0,26743
PSNR = 20,8466dB
SNR  = 10,1642dB
MSE  =  0,008229
SSIM =  0,75256
PSNR = 20,193dB
SNR  =  9,5106dB
MSE  =  0,009565
SSIM =  0,71537
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 16,7418dB
SNR  =  6,0447dB
MSE  =  0,021175
SSIM =  0,45173
PSNR = 19,5272dB
SNR  =  8,8449dB
MSE  =  0,01115
SSIM =  0,66204
PSNR = 17,32dB
SNR  =  6,6376dB
MSE  =  0,018535
SSIM =  0,50561
PSNR = 17,6045dB
SNR  =  6,9073dB
MSE  =  0,01736
SSIM =  0,54256
PSNR = 21,9429dB
SNR  = 11,2605dB
MSE  =  0,006393
SSIM =  0,77749
PSNR = 18,8668dB
SNR  =  8,1844dB
MSE  =  0,012981
SSIM =  0,63837
Obr. 68: Rekonstrukce obrazu flinstones.png pro 4096 a 8192 nejvýznamnějších koeficientů
Pro rekonstrukci obrazu ze 4096 nejvýznamnějších koeficientů byla nejúčinnější  transformace 
WaveAtom.  Druhou nejlepší  metodou je waveletová transformace,  která ve výpočtech vykazuje lepší  
výsledky než transformace Wavelet  Packet.  Obrázek se však lépe podobá původnímu u rekonstrukce 
transformace Wavelet Packet. Je detailněji zobrazeno více prvků původního obrázku než waveletovou 
transformací. Rozdíl mezi transformacemi Contourlet a ContourletSD je malý. Transformace Contourlet  
detailněji  zobrazila  např.  oblast  tváře.  Byla  však  horší  pro  zobrazení  obrysů  obrázku.  Čáry  nejsou 
souvislé jako u ContourletSD. Dobré výsledky vykazuje i Fourierova transformace. Tím, že koeficienty 
ovlivňují  rekonstrukci  obrázku  v  každém  bodě,  dává  obrázek  dojem  zašuměného  obrazu.  Nejhorší 
výsledky opět dosáhla transformace FRAT. . 
Pro 8192 nejvýznamnějších koeficientů se získaly nejlepší výsledky opět pomocí transformace 
WaveAtom.  Rozdíl  PSNR mezi  WaveAtom a waveletovou transformací  je přibližně 0,08dB. Wavelet  
Packet vykazuje pro tento obrázek horší výsledky i pro větší  počet koeficientů. Při použití menšího počtu 
rozkladových úrovní se však získaly lepší výsledky pomocí transformace Wavelet Packet. Transformace 
Contourlet zobrazila pro tento počet koeficientů více detailů než ContourletSD. Výsledek rekonstrukce 
Fourierovou transformací pořád dává dojem zašuměného obrázku. 
Pořadí subjektivního ohodnocení dosažených výsledků nejlepší metodou počínaje:
1. WaveAtom,  2. Wavelet,  3. Wavelet Packet,  4. Contourlet,  5. Fourier,  6. ContourletSD, 
7. WaveAtomME, 8. FRIT, 9. FRAT
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3.2.4 Schopnost komprese transformací
 V  předcházející  části  byla  ukázána  rekonstrukce  obrazu  z  určitého  počtu  koeficientů  a 
porovnávala se kvalita rekonstruovaného obrazu. V této části tomu bude právě naopak. Nejprve se určí 
kritérium pro rekonstrukci a k tomu se bude určovat počet potřebných transformačních koeficientů. Cílem 
je najít takový počet koeficientů, při kterém se rekonstruovaný obrázek liší od původního obrázku jenom 
nepatrně. Toho je možné využít při kompresi obrázku, kde koncentrace energie do co nejmenšího počtu  
koeficientů znamená menší objem dat. Nastavení parametrů jednotlivých metod bude stejné jako v části  
3.2. Pro možnost  objektivnějšího porovnání výsledků byl  zvolen poměr signálu k šumu, SNR, 23dB. 
Při  této  hodnotě  SNR  splňovala  každá  metoda  podmínku,  aby  byl  rozdíl  mezi  původním  a 
zrekonstruovaným obrázkem nepatrný/minimální. Pro ukázku jsou zvoleny tři obrázky. První je obrázek,  
který byl  popisován i  v kapitole  3.2 lena.png. Další je  textura chessboard.png a třetí  fingerprint.png. 
K porovnání  poslouží  pro  každou  metodu  počet  transformačních  koeficientů  potřebných  k  dosažení 
SNR=23dB. Jako další údaj je uveden celkový počet transformačních koeficientů dané metody pro dané 
nastavení vstupních parametrů. Je to důležité uvést právě z důvodu, že každá transformace vytváří různý 
počet transformačních koeficientů. Počet transformačních koeficientů je většinou dán součinem rozměrů  
obrázku.  Koeficienty  nad  rámec  tohoto  počtu  jsou  redundantní  a  objevují  se  hlavně  u  transformací 
Contourlet   a  ContourletSD,  kde  je  nadbytečnost  přibližně  4/3. Jako  informativní  údaj  se  uvádí 
procentuální poměr použitých a všech transformačních koeficientů. Posledním údajem je pořadí podle  
počtu koeficientů, které jsou potřebné pro rekonstrukci obrazu.
V závěru kapitoly 3.2.4 je  zobrazena  závislost  střední  kvadratické  chyby  (MSE)  na  počtu 
transformačních koeficientů jednotlivých metod opět pouze pro tři uvažované obrázky. Pro přehlednější  
zobrazení jsou hodnoty MSE normalizovány. 
3.2.4.1 Nalezení nejmenšího potřebného počtu koeficientů pro obrázek lena.png
Tab. 1. Nejmenší potřebný počet transformačních koeficientů pro obrázek lena.png







mfourier 62781 262144 23,95% 6
mwavelet 29334 262144 11,19% 3
mwpak 28763 262144 10,97% 2
mcontour 45258 349440 12,95% 4
mcontoursd 52686 349440 15,08% 5
mfrat 174066 259590 67,05% 9
mfrit 120737 260610 46,33% 8
mwatom 27461 262144 10,48% 1
mwatomme 81704 1048576 7,79% 7
Nejlepší výsledky dosahovala transformace WaveAtom. Pro dosažení daného kritéria potřebovala 
pouze  27461  transformačních  koeficientů,  které  tvoří  10,48% celkového počtu  koeficientů.  Podobné 
výsledky  se  dosáhly  pomocí  transformace  Wavelet  Packet,  která  využila  28763  koeficientů 
pro rekonstrukci. Nejvíce koeficientů pro dosažení kritéria potřebovala transformace FRAT, a to 174066. 
Mirror-Extended  WaveAtom  použila  pro  rekonstrukci  až  81704  koeficientů.  Procentuální  poměr 
použitých koeficientů je však nejlepší.
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3.2.4.2 Nalezení nejmenšího potřebného počtu koeficientů pro obrázek chessboard.png
Tab. 2: Nejmenší potřebný počet transformačních koeficientů pro obrázek chessboard.png







mfourier 294 65536 0,45% 1
mwavelet 6267 65536 9,56% 3
mwpak 5441 65536 8,30% 2
mcontour 21138 87360 24,20% 5
mcontoursd 24328 87360 27,85% 6
mfrat 38436 63252 60,77% 9
mfrit 26575 63756 41,68% 8
mwatom 11669 65536 17,81% 4
mwatomme 25181 262144 9,61% 7
Po  nastavení  parametrů  podle  kapitoly  3.2 potřebovala  nejméně  koeficientů  pro rekonstrukci 
Fourierova  transformace.  Bylo  využito  294  nejvýznamnějších  koeficientů.  Druhá  nejlepší  byla 
transformace Wavelet Packet, která potřebovala pro dosažení kritéria 5441 nejvýznamnějších koeficientů. 
Nejvíce koeficientů pro rekonstrukci potřebovala opět transformace FRAT. Dosažené výsledky nejsou 
objektivní, protože platí pouze pro nastavení vstupních parametrů podle kapitoly 3.2. V případě změny 
typu vlnky wname(tam, kde se používá) z Daubechies 2 na Daubechies 1 se výsledky značně změní, viz 
Tab. 3.
Tab. 3: Nejmenší potřebný počet koeficientů pro obrázek chessboard.png pro vlnku 'db1'







mfourier 294 65536 0,45% 3
mwavelet 32 65536 0,05% 1,2
mwpak 32 65536 0,05% 1,2
mcontour 21138 87360 24,20% 5
mcontoursd 24328 87360 27,85% 6
mfrat 38436 63252 60,77% 9
mfrit 30488 63756 47,82% 8
mwatom 11669 65536 17,81% 4
mwatomme 25181 262144 9,61% 7
Pro vlnku Daubechies 1 potřebovala pro rekonstrukci  transformace Wavelet Packet a waveletová 
transformace  32  koeficientů.  Rekonstrukce  je  zobrazena  na Obr. 69,  kde  se  pro  porovnání  uvádí 
i rekonstrukce  obrazu  pomocí  metody  WaveAtom.  Transformaci  FRIT  způsobila  změna  typu  vlnky 
zhoršení  schopnosti  rekonstrukce  obrazu  a  počet  koeficientů  potřebných  pro rekonstrukci  se  zvýšil 
na 30488.
       
a) originální obrázek b) rekonstrukce mwpak c) rekonstrukce watom
Obr. 69: Rekonstrukce obrazu chessboard.png pomocí vybraných metod
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3.2.4.3 Nalezení nejmenšího potřebného počtu koeficientů pro obrázek fingerprint.png
Tab. 4: Nejmenší potřebný počet transformačních koeficientů pro obrázek fingerprint.png







mfourier 77196 262144 29,45% 2
mwavelet 102875 262144 39,24% 4
mwpak 86959 262144 33,17% 3
mcontour 125551 349440 35,93% 5
mcontoursd 172980 349440 49,50% 7
mfrat 196958 259590 75,87% 9
mfrit 162567 260610 62,38% 6
mwatom 61298 262144 23,38% 1
mwatomme 188121 1048576 17,94% 8
Nejmenší  počet  transformačních  koeficientů  potřebovala  pro  rekonstrukci  opět  transformace 
WaveAtom.  Fourierova  transformace  dosáhla  lepších  výsledků  než  transformace  Wavelet  Packet. 
V Tab. 4 jsou uvedeny výsledky pro nastavení parametrů podle kapitoly  3.2. Dalším důkazem toho, že 
nejlepší nastavení parametrů transformací nelze určit je  Tab. 5, kde se pro dekompozici a rekonstrukci 
transformací  využívajících  vlnky  použila  vlnka  Daubechies  1.  Pro  waveletovou  transformaci  a 
transformaci  Wavelet  Packet  vykazuje  tato  vlnka  horší  výsledky  než  pomocí  vlnky  Daubechies  2 
v porovnání s Tab. 3, kde změna vlnky způsobila značné zlepšení rekonstrukce.
Tab. 5: Nejmenší potřebný počet koeficientů pro obrázek fingerprint.png pro vlnku 'db1'







mfourier 77196 262144 29,45% 2
mwavelet 127810 262144 48,76% 5
mwpak 119881 262144 45,73% 3
mcontour 125551 349440 35,93% 4
mcontoursd 172980 349440 49,50% 6
mfrat 196958 259590 75,87% 9
mfrit 173453 260610 66,56% 7
mwatom 61298 262144 23,38% 1
mwatomme 188121 1048576 17,94% 8
Pro obrázek fingerprint.png se dosáhly lepší výsledky pomocí delších vlnek Daubechies. Např. 
pomocí  vlnky  Daubechies  5  se  rekonstrukce  transformace  Wavelet  Packet  provedla  z  72057 
transformačních koeficientů a waveletová transformace z 79693 koeficientů. Zlepšení se projevilo dále 
u transformace FRIT, kde pro tuto vlnku postačilo na rekonstrukci 151131 transformačních koeficientů.  
Zlepšení rekonstrukce se projevilo i u transformací Contourlet a ContourletSD, u kterých se provedla 
dekompozice do dvou úrovní pro 4 a 8 směrů. Transformace Contourlet potřebovala pro dosažení daného 
kritéria 120823 a ContourletSD 164212 transformačních koeficientů. 
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3.2.5 Výsledky dosažené v kapitole 3.2
Tato kapitola shrnuje porovnání metod na základě výsledků získaných v kapitole  3.2. Shrnutí 
obsahuje i závislost střední kvadratické chyby na počtu použitých transformačních koeficientů. 
Fourierova transformace byla schopna z poměrně malého počtu nejvýznamnějších koeficientů 
provést  rekonstrukci  téměř  u  každého  obrázku.  Tím,  že  jednotlivé  koeficienty  ovlivňují  každý  bod 
obrazu, se rekonstrukce z většího počtu koeficientů(a tedy použití  vyšších kmitočtů pro rekonstrukci)  
jevila  jako zašuměný obraz.  Energie  transformace je  koncentrovaná u přirozených obrázků v nižších 
kmitočtech. Proto se hrany obrazu zaostřují až při vyšším počtu transformačních koeficientů, kdy už se  
na rekonstrukci  podílejí  i  vyšší  kmitočtové  složky.  Např.  obrázek  zoneplate.png,  kde  je  spektrum 
vyrovnané,  je  Fourierova  transformace  schopna  popsat  pouze  z  velkého  počtu  transformačních 
koeficientů. 
Waveletová  transformace  dosahovala  v  porovnání  s  Fourierovou  transformací  lepší  výsledky 
pro větší  počet  transformačních  koeficientů.  Aproximační  koeficienty  dekompozice  dosahují  obecně 
největších hodnot a jsou tedy první,  které ovlivňují rekonstrukci  obrazu.  Úroveň dekompozice určuje 
velikost oblasti v obraze, která je ovlivněna jedním aproximačním koeficientem. Jak už z názvu plyne,  
přibližně  určí  danou  část  obrazu.  Postupným  zvyšováním  počtu  transformačních  koeficientů  se 
v rekonstrukci objevují detailní koeficienty,  a obohacují obraz a podrobnosti(detaily).  Transformace je  
jednou  z  metod,  které  pro  dosažení  kritéria  zvoleného  v  kapitole  3.2.4 potřebuje  malý  počet 
transformačních koeficientů.
Transformace Wavelet  Packet  byla  schopna u většiny obrázků provést  rekonstrukci  s  lepšími  
výsledky než waveletová transformace. Největší nedostatky transformace se pro nastavení podle kapitoly 
3.2 projevily u animovaného obrázku flinstones.png. Pro další obrázky byla schopna díky rozkladu všech 
koeficientů získat věrnější rekonstrukci v porovnání s waveletovou transformací. Rekonstrukce obrazu 
z 256 nejvýznamnějších koeficientů byla shodná s rekonstrukcí waveletové transformace. Pro větší počet  
koeficientů  se  však  začaly  projevovat  rozdíly.  Transformace  Wavelet  Packet  byla  schopna  zobrazit  
detailněji  větší  část  obrazu  než  waveletová  transformace.  Funkčnost  transformace  lze  nejlépe  vidět  
na rekonstrukci  obrázku zoneplate.png v kapitole  3.2.2.  Metoda opět  patřila mezi  transformace,  které 
potřebovaly malý počet koeficientů pro dosažení kritéria zvoleného v kapitole 3.2.4.
Transformace FRAT dosahovala celkově nejhorší výsledky ze všech metod. Metoda je vhodnější 
pro zobrazení  jednodušších  tvarů.  V práci  se  transformace  objevuje  víceméně  kvůli  porovnání  s  její 
vylepšenou verzí,  transformací  FRIT.  V jednom případě dosahovala  transformace  lepší  výsledky než 
Fourierova transformace a to pro obrázek zoneplate.png.
Transformace FRIT nedosahovala pro zvolené obrázky dobré výsledky. Tím, že singularitu má 
v přímce a ne v bodě, potřebuje poměrně velký počet transformačních koeficientů pro zobrazení reálných 
obrázků.  Nicméně,  1D  waveletová  transformace  jednoznačně  zlepší  schopnost  metody  v  porovnání  
s transformací FRAT.
Transformace Contourlet dosahuje v porovnání s waveletovou transformací mírně lepší výsledky 
pro menší  počet  transformačních  koeficientů.  Zvýšením jejího  počtu  se  výsledky zhorší  v  porovnání 
s waveletovou transformací.  Pro menší počet koeficientů lze vidět v obrazech tvar bází transformace,  
která  zanáší  do  rekonstrukce  další  artefakty.  Ovlivní  se  tím i  výpočet  PSNR,  SNR,  MSE a  SSIM. 
Transformace  má  redundanci  4/3  a  potřebuje  tedy  větší  počet  transformačních  koeficientů 
pro rekonstrukci obrazu. 
Transformace ContourletSD je vylepšenou verzí transformace Contourlet. Vlivem raised-cosine 
filtru  jsou  sousední  body obrazu  mírně  rozmazány.  Při  malém počtu  transformačních  koeficientů  to 
značně  ovlivní  vzhled  rekonstrukce.  Bázové  funkce  lze  v  rekonstrukci  rozeznat  i  pro  větší  počet 
transformačních koeficientů. Hrany jsou v porovnání s transformací Contourlet spojité.
WaveAtom dosahovala nejlepší výsledky pro většinu obrázků. Tato transformace je vylepšenou 
verzí transformace Wavelet Packet (kapitola 2.6). Nicméně, při vhodném nastavení vstupních parametrů 
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lze dosáhnout mnohem lepší výsledky pomocí transformace Wavelet Packet, viz  Obr. 69.  Transformace 
byla schopna zrekonstruovat obraz z poměrně malého počtu koeficientů. Pro dosažení poměru signálu 
k šumu, SNR, 23dB potřebovala ve většině případů nejmenší počet transformačních koeficientů.
Transformace  WaveAtomME  potřebovala  pro  rekonstrukci  větší  počet  transformačních 
koeficientů  než  transformace  WaveAtom.  Zásluhou  zrcadlového  rozšíření  obrazu  je  počet 
transformačních koeficientů v porovnání s transformací WaveAtom čtyřnásobná. Díky vysoké redundanci 
patřily  výsledky  dosažené  touto  metodou  mezi  nejhorší.  Při  porovnání  poměru  počtu  koeficientů 
použitých pro rekonstrukci a celkového počtu koeficientů byla tato metoda nejlepší. 
K přehlednějšímu porovnání  jednotlivých metod je na  Obr. 70 a Obr. 71 zobrazena  závislost 
střední  kvadratické  chyby  MSE  a  indexu  strukturální  podobnosti  SSIM  na  počtu  transformačních 
koeficientů  použitých  pro  rekonstrukci  z  obrázku  lena.png.  Podrobněji  zobrazuje  rekonstrukci 
i pro koeficienty, které nejsou v kapitole 3.2.1 zobrazeny. Je potřebné si opět připomenout, že zobrazené 
výsledky nereprezentují nejlepší výsledky metod. Jsou získané z nastavení dle kapitoly 3.2. 
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Obr. 70: Závislost MSE na počtu použitých koeficientů pro obrázek lena.png
Obr. 71: Závislost SSIM na počtu použitých koeficientů pro obrázek lena.png
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 0
x  1 0 5
0
0 . 0 5
0 . 1
0 . 1 5
0 . 2
0 . 2 5









m c o n t o u r
m c o n t o u r s d
m w a t o m m e
→
m w a t o m m e
→
F o u r ie r
W a ve le t
W a ve le t  P a c k e t
C o n t o u r l e t
C o n t o u r l e t S D
fr a t
fr i t
W a ve A t o m
W a ve A t o m M E
0 2 4 6 8 1 0 1 2 1 4 1 6











x  1 0 - 3










F o u r i e r
W a ve le t
W a ve le t  P a c k e t
C o n t o u r l e t
C o n t o u r l e t S D
fr a t
f r i t
W a ve A t o m
W a ve A t o m M E
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 0






















m c o n t o u r
m c o n t o u r s d
m w a t o m m e
→
m w a t o m m e→
F o u r i e r
W a ve l e t
W a ve l e t  P a c k e t
C o n t o u r l e t
C o n t o u r l e t S D
fr a t
f r i t
W a ve A t o m
W a ve A t o m M E
0 0 . 2 0 . 4 0 . 6 0 . 8 1 1 . 2 1 . 4 1 . 6 1 . 8 2
x  1 0 5
0 . 6
0 . 6 5
0 . 7
0 . 7 5
0 . 8
0 . 8 5
0 . 9
0 . 9 5
1










m c o n t o u r
m c o n t o u r s d
m w a t o m m e
→
m w a t o m m e
→
3.3 Rekonstrukce zašuměného obrazu
Do původního obrázku je přidán gaussovský bílý šum pomocí funkce imnoise. Normalizovaná 
střední  hodnota a normalizovaný rozptyl  bílého šumu je 0,005.  Rekonstrukce je provedena pro 8192 
nejvýznamnějších  koeficientů.  Odstraňování  rušení,  se  kromě  omezení  počtu  transformačních 
koeficientů, provádí pomocí různých prahovacích technik.
3.3.1 Prahovací techniky
Prahování  je operace,  při  které se upravuje vstupní  hodnota podle určitých pravidel.  Existuje 
několik  prahovacích  metod,  které  se  aplikují  na  transformační  koeficienty  zašuměného  obrazu.  
Pro následující  prahovací  techniky  vyjadřuje  ĉi prahování  transformačních  koeficientů  ci a  λ značí 
hodnotu prahu.
3.3.1.1 Tvrdé prahování
Transformační  koeficienty,  které  jsou  pod  hodnotou  prahu,  jsou  vynulovány  a  ostatní  jsou 
ponechány beze změny[15, 17, 23], Obr. 72(a),
ĉi
h={0 pro∣ci∣≤λci pro∣ci∣>λ  (45)
3.3.1.2 Měkké prahování
Transformační  koeficienty,  které  jsou  pod  prahovou  hodnotou  jsou  vynulovány,  a  hodnoty 
ostatních koeficientů jsou zmenšeny o velikost prahu[15, 17, 23], Obr. 72(b),
ĉi
s=sgn (ci )max {0,∣ci∣−λ}  (46)
3.3.1.3 Poloměkké prahování
Pro  tento  typ  prahování  je  potřebné  definovat  další  prahovou  hodnotu  tak,  aby  platila[23]: 
0<λ 1≤λ2, Obr. 72(c),
ĉi
ss={0 pro∣ci∣≤λ1sgn (ci ) λ 2(∣ci∣−λ 1)λ 2−λ1 pro λ1<ci≤λ 2ci pro∣ci∣>λ2 .  (47)
3.3.1.4 Nezáporná garota
Non-negative garrote[17, 23], Obr. 72(d),
ĉi
nng={0 pro∣ci∣≤λci−λ2ci pro∣ci∣>λ . (48)
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3.3.1.5 Hyperbolické prahování
Viz Obr. 72(e), kde[17]
ĉi
hy={0 pro∣ci∣≤λsgn (ci)√ci2−λ 2 pro∣ci∣>λ .  (49)
(a) Tvrdé prahování (b) Měkké prahování
(c) Poloměkké prahování /Semi-soft/ (d) Nezáporná garota
(e) Hyperbolické prahování
Obr. 72: Grafy prahovacích pravidel pro λ = 2.
Pro poloměkké prahování je nastaveno λ 1=2 a λ 2=4.
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3.3.2 Odstraňování šumu prahovacími technikami
Jak už bylo zmíněno, šum je přidán pomocí funkce imnoise. Normalizovaná střední hodnota a 
rozptyl šumu je 0,005. Nejprve se provede dekompozice obrazu a pomocí různých prahovacích metod se 
bude  provádět  prahování  a  následná  rekonstrukce  prahovaných  transformačních  koeficientů. 
Pro prahování waveletových paketů se použije vlastní funkce wpakthresh a pro ostatní metody vlastní 
funkce  threshold.  U  obou  funkcí  je  nastavení  vstupních  parametrů  stejné  a  lze  zvolit  libovolnou 
prahovací metodu popsanou v kapitole 3.3.1. Funkce threshold a wpakthresh mají tvar:
y = wpakthresh(x,t1,type,t2)
y = threshold(x,t1,type,t2)
kde x je vstupní signál, y jsou prahované hodnoty, t1 je hodnota prahu, type je typ prahovací techniky a 
t2 je práh potřebný pro poloměkké prahování, přičemž musí platit: 0<λ 1≤λ2. Vstupní proměnnou type 
lze nastavit na:
– 'hard' →   tvrdé prahování
– 'soft' →   měkké prahování
– 'firm' →   poloměkké prahování
– 'garrote' →   nezáporná garota
– 'hyperbolic' →   hyperbolické prahování
V práci se ukáže odstraňování šumu z obrázků barbara.png, text.png a flinstones.png. Pro každý 
obrázek  se  zobrazí  rekonstrukce  pro  nejlepší  nastavení  jednotlivých  metod.  Pro  další  výsledky  viz 
přílohu  B.  Při  odstraňování  šumu  se  nebude  dodržovat  nastavení  z  kapitoly  3.2.  Bude  se  hledat 
pro každou metodu nejlepší možné nastavení jak vstupních parametrů, tak prahování. Hodnoty prahu platí 
pro normalizované hodnoty transformačních koeficientů.
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3.3.2.1 Odstraňování šumu z obrázku lena.png
Původní obrázek Zašuměný obrázek
PSNR = 23,036dB
SNR  =  8,4695dB
MSE  =  0,0049705
SSIM =  0,87041
Fourier Wavelet Wavelet Packet FRAT FRIT
t1   = 0,0004
t2   = 0,0200
type = firm
PSNR = 28,6753dB
SNR  = 14,1088dB
MSE  =  0,0013566
SSIM =  0,85385
level = 3
wname = db10
t1    = 0,0155
t2    = 0,1075
type  = firm
PSNR  = 29,6723dB
SNR   = 15,1058dB
MSE   =  0,0010784
SSIM  =  0,88661
level = 3
wname = db7
t1    = 0,019
type  = garrote
PSNR  = 30,0291dB
SNR   = 15,4626dB
MSE   =  0,00099332
SSIM  =  0,88947
t1   = 0.0095
type = soft
PSNR = 24,261dB
SNR  =  9,6875dB
MSE  =  0,0037489
SSIM =  0,7486
level = 3
wname = db4
t1    = 0,0055
type  = soft
PSNR  = 25,6835dB
SNR   = 11,11dB
MSE   =  0,0027018
SSIM  =  0,77519
Contourlet ContourletSD WaveAtom WaveAtomME
nlevs = [1,2,4]
t1    = 0,021
type  = garrote
PSNR  = 29,7566dB
SNR   = 15,1901dB
MSE   =  0,0010577
SSIM  =  0,88394
nlevs = [1 2 4]
t1    = 0,0165
t2    = 0,1175
type  = firm
PSNR  = 29,3114dB
SNR   = 14,7449dB
MSE   =  0,0011718
SSIM  =  0,88844
xform = directional
t1    = 0,0014
type  = soft
PSNR  = 27,1951dB
SNR   = 12,6286dB
MSE   =  0,0019076
SSIM  =  0,84437
xform = directional
t1    = 0,00055
type  = soft
PSNR  = 28,4446dB
SNR   = 13,8781dB
MSE   =  0,0014307
SSIM  =  0,87041
Obr. 73: Odstraňování šumu z obrázku lena.png
Nejlepších výsledků dosahovala transformace Wavelet Packet, u které byl index SSIM 0,88947. 
Podle  indexu  SSIM  byla  další  nejlepší  metodou  transformace  ContourletSD.  Dosahovala  lepších 
výsledků, než transformace Contourlet. Šum z obrázku ContourletSD odstranila, ale odstranila i některé 
detaily obrazu. Fourierova transformace, transformace FRAT a FRIT sice zlepšila poměr signálu k šumu, 
ale podle indexu SSIM se podobnost s původním obrázkem snížila.  Zrcadlové rozšíření transformace 
WaveAtom dosahuje lepších výsledků, než samotná transformace WaveAtom. 
- 52 -
3.3.2.2 Odstraňování šumu z obrázku barbara.png
Původní obrázek Zašuměný obrázek
PSNR = 23,0621dB
SNR  =  9,6424dB
MSE  =  0,0049407
SSIM =  0,83269
Fourier Wavelet Wavelet Packet FRAT FRIT
t1   = 0,00035
t2   = 0,005
type = firm
PSNR = 26,6909dB
SNR  = 13,2711dB
MSE  =  0,0021425
SSIM =  0,85884
level = 3
wname = db6
t1    = 0,014
t2    = 0,0975
type  = firm
PSNR  = 27,3264dB
SNR   = 13,9067dB
MSE   =  0,0018508
SSIM  =  0,88919
level = 3
wname = db6
t1    = 0,0085
type  = garrote
PSNR  = 28,1559dB
SNR   = 14,7361dB
MSE   =  0,001529
SSIM  =  0,89663
t1   = 0,007
type = soft
PSNR = 23,9022dB
SNR  = 10,4922dB
MSE  =  0,0040718
SSIM =  0,8081
level = 3
wname = db6
t1    = 0,0045
t2    = 0,0500
type  = firm
PSNR  = 24,5113dB
SNR   = 11,1013dB
MSE   =  0,003539
SSIM  =  0,81235
Contourlet ContourletSD WaveAtom WaveAtomME
nlevs = [0,2,4,4]
t1    = 0,0075
t2    = 0,05
type  = firm
PSNR  = 27,6663dB
SNR   = 14,2465dB
MSE   =  0,0017115
SSIM  =  0,88626
nlevs = [1 2 4 4]
t1    = 0,007
t2    = 0,045
type  = firm
PSNR  = 27,7868dB
SNR   = 14,3671dB
MSE   =  0,0016646
SSIM  =  0,90055
xform = directional
t1    = 0,0008
type  = soft
PSNR  = 26,2524dB
SNR   = 12,8327dB
MSE   =  0,00237
SSIM  =  0,86155
xform = directional
t1    = 0,00045
t2    = 0,0028
type  = firm
PSNR  = 29,3511dB
SNR   = 15,9313dB
MSE   =  0,0011612
SSIM  =  0,91686
Obr. 74: Odstraňovaní šumu z obrázku barbara.png
Nejlepší  výsledky dosahovala  transformace  WaveAtomME,  která  dosahovala  hodnotu  indexu 
SSIM=0,91686.  Druhou nejlepší  metodou podle hodnot SSIM byla transformace ContourletSD, která 
však dosahovala nižší hodnotu PSNR než transformace Wavelet Packet. Waveletová transformace nebyla 
schopna odstranit šum do takové úrovně jako transformace Wavelet Packet. V rekonstrukci transformací  
Fourier,  FRIT a FRAT se šum nadále objevuje, je však mírně potlačen. Zajímavostí  posledních dvou 
zmíněných metod je, že hodnoty SNR, PSNR a MSE jsou lepší v porovnání se zašuměným obrazem, ale  
index SSIM je horší.  Z toho plyne, že se sice snížila hodnota šumu, ale snížila se i  podobnost  mezi 
původním a  rekonstruovaným obrázkem(podle  SSIM  se  zašuměný  obrázek  více  podobá  původnímu 
obrázku, než pomocí rekonstrukce transformací FRAT a FRIT). 
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3.3.2.3 Odstraňování šumu z obrázku bubble.png
Původní obrázek Zašuměný obrázek
PSNR = 26,1819dB
SNR  = 19,4063dB
MSE  =  0,0024088
SSIM =  0,75523
Fourier Wavelet Wavelet Packet FRAT FRIT
t1   = 0,00055
type = hard
PSNR = 29,5681dB
SNR  = 22,7925dB
MSE  =  0,0011046
SSIM =  0,8655
level = 2
wname = db1
t1    = 0,038
type  = hard
PSNR  = 29,7789dB
SNR   = 23,0032dB
MSE   =  0,0010522
SSIM  =  0,94068
level = 2
wname = db1
t1    = 0,12
type  = hard
PSNR  = 30,3057dB
SNR   = 23,5301dB
MSE   =  0,00093202
SSIM  =  0,93244
t1   = 0,000025
type = hard
PSNR = 26,2715dB
SNR  = 19,4712dB
MSE  =  0,0023597
SSIM =  0,76024
level = 3
wname = db2
t1    = 0,000315
type  = hyperbolic
PSNR  = 26,2382dB
SNR   = 19,4379dB
MSE   =  0,0023778
SSIM  =  0,75989
Contourlet ContourletSD WaveAtom WaveAtomME
nlevs = [1,2,4]
t1    =  0,0012
type  = garrote
PSNR  = 26,2dB
SNR   = 19,4244dB
MSE   =  0,0023988
SSIM  =  0,75722
nlevs = [1 2 4]
t1    = 0,0004
type  = garrote
PSNR  = 26,2778dB
SNR   = 19,5022dB
MSE   =  0,0023562
SSIM  =  0,75712
xform = directional
t1    = 0,0001
type  = garrote
PSNR  = 26,2398dB
SNR   = 19,4642dB
MSE   =  0,002377
SSIM  =  0,75619
xform = directional
t1    = 0,00004
type  = garrote
PSNR  = 26,1705dB
SNR   = 19,3949dB
MSE   =  0,0024152
SSIM  =  0,7539
Obr. 75: Odstraňování šumu z obrázku bubble.png
Pro texturu s malým počtem odstínů se podle indexu SSIM získaly nejlepší výsledky pomocí  
waveletové transformace. Největší hodnoty SNR, PSNR a MSE dosahovala transformace Wavelet Packet, 
ale  rekonstrukce  waveletové  transformace  byla  schopna  šum lépe  odstranit.  V porovnání  s  výsledky 
z kapitoly 3.3.2.1 a 3.3.2.2 se získaly horší výsledky pomocí transformací Contorlet, WaveAtom a jejich 
odvozených metod.  Rozdíl  mezi  obrázky z  těchto transformací  a zašuměným obrázkem  není  velký. 
Svědčí o tom i výpočty SNR, PSNR, MSE a SSIM. Lepší výsledky se dosáhly transformacemi FRAT a  
FRIT v porovnání s výsledky kapitol 3.3.2.1 a 3.3.2.2. V rekonstrukci se šum snížil. Dosahuje už index 
SSIM větších hodnot, než zašuměný obrázek. Pro další výsledky viz přílohu A a B. Z poznatku kapitol 
3.3.2.1 až  3.3.2.3 a  přílohy  B lze  říct,  že  schopnost  odstranění  šumu  značně  závisí  na  charakteru 
obrázku(textura, reálný obrázek, kreslený obrázek,...).
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3.4 Interpolace obrazu opakovaným prahováním
V této části se provede interpolace obrázku opakovaným prahováním podle [16]. Její podstatou je 
použití  dvou různých transformací.  První  z  nich je  waveletová  transformace,  která  považuje  vstupní 
obrázek za aproximační  koeficienty.  V prvním kroku jsou detailní  koeficienty nulové. Po waveletové 
rekonstrukci  se  provede  dekompozice  ContourletSD,  prahují  se  koeficienty  a  znovu  se  provede 
rekonstrukce obrazu. Poté následuje waveletová dekompozice a po rozkladu se aproximační koeficienty 
nahradí  vstupním obrázkem.  Dekompozice  již  bude  obsahovat  detailní  koeficienty.  Tento  proces  se 
několikrát zopakuje. Pokaždé se hodnota prahu sníží o δ [16]. Průběh je naznačen na Obr. 76.
Obr. 76: Blokové schéma interpolace pomocí transformace ContourletSD
V této práci se provede interpolace pro obrázky pomocí dvou metod. První metodou je metoda 
popsaná v [16]. Druhá metoda vychází rovněž z [16]. Namísto transformace ContourletSD je použita 
transformace WaveAtomME.
Interpolace se vykoná na obrázcích lena128.png,Obr. 77, a barbara128.png,  Obr. 78, které jsou 
zmenšeny z původních obrázků lena.png a barbara.png z rozměrů  512×512 bodů na  128×128 bodů. 
Nastavení  funkcí  dovoluje  pracovat  pouze  s  tímto  rozměrem  obrázků.  Výsledkem  interpolací  bude 
čtyřnásobně  zvětšený  obrázek,  tedy  stejné  velikosti  jako  původní  obrázky lena.png  a  barbara.png  a 
sledována bude schopnost metody zobrazit  detaily obrazu. Pro porovnání účinnosti  metod je uvedena  
bikubická  interpolace  obrázků.  Předmětem  porovnání  budou  hodnoty  SNR,  PSNR,  MSE,  SSIM  a 
subjektivní ohodnocení výsledků interpolací.
















c D c D
c A
3.4.1 Interpolace obrázku lena.png
Interpolace pomocí ContourletSD Bikubická interpolace Interpolace pomocí WaveAtomME
Detail obrazu Detail obrazu Detail obrazu
PSNR = 38,2228dB
SNR  = 22,6245dB
MSE  =  0,0014741
SSIM =  0,91135
PSNR = 38,5015dB
SNR  = 23,1819dB
MSE  =  0,0012965
SSIM =  0,91601
PSNR = 38,2312dB
SNR  = 22,6412dB
MSE  =  0,0014684
SSIM =  0,9109
Obr. 79: Interpolace obrázku lena.png
Obrázek  získaný  pomocí  bikubické  interpolace  dosahuje  nejlepší  výsledky  podle  všech 
počítaných parametrů. Je však nejhorší z hlediska zobrazení hran, které nejlépe zrekonstruuje interpolace  
pomocí ContourletSD. Zobrazení hran pomocí této transformace není zubaté. Lepší zobrazení hran však  
způsobilo  zobrazení  méně  detailů.  Interpolace  pomocí  transformace  WaveAtomME  lze  na  základě 
získaných výsledků umístit mezi výsledky dalších dvou interpolací. Zobrazuje více detailů v porovnání 
s interpolací ContourletSD a zubatost hran je eliminována více než pomocí bikubické interpolace.
Výpočty mohou být ovlivněny mírným posunutím obrázků oproti  původnímu, které způsobila 
waveletová  transformace  wavedec2.  Při  použití  delších  vlnek  vzniká  redundance,  která  slouží 
pro eliminaci chyb vznikajících na krajích obrázku při víceúrovňové dekompozici. Toto posunutí mohlo 
způsobit  chyby ve výpočtech jednotlivých parametrů.  Tudíž  obrázky vzniklé  interpolací  Contourlet  a 
WaveAtomME  nejsou  přesným  zvětšením  obrázků.  I  přesto  lze  považovat  tyto  metody  interpolace 
za efektivní.
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3.4.2 Interpolace obrázku barbara.png
Interpolace popisovanou metodou Bikubická interpolace Interpolace pomocí WaveAtomME
Detail obrazu Detail obrazu Detail obrazu
PSNR = 35,2872dB
SNR  = 16,5195dB
MSE  =  0,0056968
SSIM =  0,7555
PSNR = 35,1438dB
SNR  = 16,2327dB
MSE  =  0,0060857
SSIM =  0,73944
PSNR = 35,2936dB
SNR  = 16,5322dB
MSE  =  0,0056801
SSIM =  0,75551
Obr. 80: Interpolace obrázku barbara.png
Nejlepší  výsledky vykazuje interpolace pomocí transformace WaveAtomME. Rozdíl  v indexu 
SSIM transformací pomocí ContourletSD a WaveAtomME je pouze nepatrný. Opět byla transformace 
ContourletSD schopna vytvořit hladké hrany v obrazu. Navíc byla nejlepší metodou pro zobrazení oblasti 
tváře. Zobrazení spojitých hran opět způsobilo ztrátu určitých detailů obrazu. V práci popisované metody 
byly schopny zobrazit objekty v pozadí detailněji než bikubická interpolace. 
Přestože jsou interpolace pomocí transformací ContourletSD a WaveAtomME mírně posunuty 
vůči původnímu obrázku, dosahují lepší výsledky, než bikubická interpolace. V [16] popisovaná metoda 
(Contourlet  Interpolation)  interpoluje  matici  aproximačních  koeficientů  získaných  pomocí  funkce 
wavedec2 z původních obrázků  [31]. Dekompozicí se tedy získá větší obrázek, který vůči původnímu 
obrázku není posunut. Počítané hodnoty získané tímto postupem jsou větší:
PSNR = 35,9787dB, SNR = 17,9053dB, MSE = 0,0041432, SSIM = 0.83377
Nevýhodou tohoto postupu je fakt, že se interpolace provádí pro získání většího obrázku, který 
není k dispozici. Proto slouží jenom jako pomůcka pro kvalitnější porovnání účinnosti interpolace. 
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3.5 Zhodnocení dosažených výsledků v kapitole 3
V kapitole  3.2 se provádí rekonstrukce obrazu z omezeného počtu transformačních koeficientů. 
Omezení koeficientů je dosaženo funkcemi popsanými v kapitole  3.1. Cílem této kapitoly bylo ukázat 
schopnost  metod  při  daném  nastavení  vstupních  parametrů.  Vychází  se  z  myšlenky,  že  neexistuje 
univerzální řešení pro všechny typy obrázků(textura, reálný obrázek...). Tato kapitola tedy reprezentuje  
jeden krok hledání nejlepšího řešení metod pro dané obrázky a popisuje vlastnosti metod, zejména tvary, 
které  je  schopna  zobrazit  lépe,  než  jiné  metody.  V práci  jsou  podrobně  popsány obrázky lena.png,  
zoneplate.png  a  flinstones.png.  Nejlepší  výsledky  pro  dané  nastavení  dosahovala  transformace 
WaveAtom. Fakt,  že neexistuje univerzální  nastavení  metod,  nejlépe popisuje kapitola  3.2.4. Změnou 
vstupních parametrů se pro obrázek chessboard.png dosáhly mnohem lepší výsledky než transformací 
WaveAtom. Použitím stejných vstupních parametrů, které pro chessboard.png zlepšily získané výsledky,  
v obrázku  fingerprint.png  způsobily  zhoršení  výsledků.  Fourierova  transformace  nebyla  schopna 
z malého počtu koeficientů zobrazit tvary obrázku zoneplate.png. Koeficienty Fourierovy transformace 
reálných obrázků mají větší energii v nižších kmitočtech. Jsou tedy první, které se objeví v rekonstrukci 
z omezeného  počtu  koeficientů.  Postupným  zvyšováním  koeficientů  rekonstrukce  se  objevuje  vliv 
vyšších kmitočtů na rekonstrukci. Do jistého počtu koeficientů dává dojem zašuměného obrazu. Stejný 
jev se objevuje u transformací FRAT a FRIT, která pro dekompozici rovněž využívá transformaci FRAT. 
Transformace FRAT nejlépe popisuje přímky v obrázku. V porovnání s Fourierovou transformací jeden 
koeficient neovlivňuje každý bod v obraze, pouze ty, kterým paprsek prochází. Způsobuje to však stejný 
efekt, jaký se objevuje i v rekonstrukci Fourierovy transformace(dojem zašuměného obrazu). Waveletová 
transformace dosáhla ve většině rekonstrukcí horší výsledky než transformace Wavelet Packet. Rozklad 
detailních  koeficientů  tedy  přispívá  ke  zlepšení  rekonstrukce.  Efektivnost  transformací  Contourlet  
a ContourletSD  při  daném  nastavení  vstupních  parametrů  závisela  od  typu  zpracovaného  obrázku. 
Pro obrázek zoneplate.png byla  schopna z poměrně malého počtu koeficientů dostatečně popsat  daný 
obrázek.  Pro  reálné  obrázky  dosahovala  horší  výsledky.  Při  malém  počtu  koeficientů  však  byla 
transformace  věrná  názvu.  Popisovala  tedy nejprve  kontury obrazu,  poté  se  postupně  objevuje  vždy 
vícedetailů obrazu.  Tento jev je lépe viditelný na rekonstrukci  transformace ContourletSD. Zrcadlové 
rozšířeni  transformace  WaveAtom (tedy WaveAtomME)  kvůli  velké  redundanci  nedosahovala  dobré 
výsledky.  Rozprostření  transformačních  koeficientů  do  čtyřnásobného  počtu  nepřispělo  k  věrné 
rekonstrukci  obrazu  z  poměrně  malého  počtu  koeficientů.  Výsledky  dalších  obrázků  lze  najít  
v příloze A a B.
V kapitole  3.3 se odstraňuje šum z obrazu prahovacími metodami popsanými v kapitole  3.3.1. 
V této kapitole se na rozdíl  od kapitoly  3.2 hledá nejlepší  řešení.  Hledá se tedy nastavení  vstupních 
parametrů, při kterém se získají nejlepší výsledky z jednotlivých metod. Pro reálné obrázky se získávaly 
nejlepší  výsledky  pomocí  transformací  ContourletSD,  Wavelet  Packet  a  WaveAtomME.  Zrcadlové 
rozšíření  transformace  WaveAtom,  které  zapříčinilo  velkou  redundanci,  nachází  své  využití 
při potlačování šumu. Výsledky získané transformací WaveAtomME byly mnohem lepší než transformací  
WaveAtom.  Pro  obrázek  s  velkou plochou  přibližně  stejného odstínu  (lena.png)  dosahovala  nejlepší 
výsledky transformace Wavelet Packet. Byla schopna dostatečně popsat detaily obrazu a zároveň i velké 
plochy  stejného  odstínu.  Na  obrázku  barbara.png,  který  nejlépe  popisuje  transformace  Contourlet 
a WaveAtom pro nezašuměné obrázky(dlouhé pruhy kalhot,  detaily v pozadí,  na stole,...)  dosahovaly 
lepší výsledky transformace ContourletSD a WaveAtomME. Pomocí transformací Fourier, FRAT a FRIT 
se  sice  snížila hladina šumu,  o čem svědčí  i  výpočty SNR,  PSNR a MSE.  Snížila  se ale  podobnost  
obrázku s původním obrázkem podle indexu SSIM. Pro obrázek s texturou se výsledky značně změnily.  
Výsledky transformací Contourlet, WaveAtom a jejich odvozených metod patří mezi nejhorší metody. 
Tvary obrazu neumí metody natolik dostatečně popsat, aby byly schopny šum odstranit. Podle hodnot 
PSNR, SNR a MSE se získaly nejlepší výsledky transformací Wavelet Packet. Podle indexu SSIM však 
byla  nejefektivnější  waveletová  transformace.  Pro  tuto  texturu  dosahovala  transformace  FRAT lepší  
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výsledky než FRIT. Fourierova transformace vykazuje také lepší výsledky v porovnání s rekonstrukcí 
reálných obrázků. Výsledky dalších obrázků lze najít v příloze A a B. 
V kapitole 3.4 se provádí interpolace obrázků pomocí metody popsané v [16]. Podstatou metody 
je  použití  dvou  různých  transformací  pro  získání  lepších  výsledků  interpolace.  První  metodou  je 
waveletová transformace, která považuje malý obrázek za matici aproximačních koeficientů dekompozice 
a druhou metodou je nejprve transformace ContourletSD a poté transformace WaveAtomME. Vlivem 
waveletové rekonstrukce dochází  při  delších vlnkách k posunutí nebo k přidání redundantních složek 
k maticím  koeficientů.  Cílem  je  odstranit  chyby  vznikající  na  okrajích  obrázku  při  dekompozici  a 
následné rekonstrukci. Snižuje to možnost porovnat účinnost těchto metod po interpolaci obrázků. Přesto 
byly výsledky podobné výsledků bikubické interpolace. Aby bylo možné porovnat výsledky interpolací,  
zmenšený obrázek se získal jako matice aproximačních koeficientů waveletové dekompozice. Předešlo se 
tím posunutí  interpolovaného  obrázku  vůči  původnímu  obrázku.  Vycházelo  se  přitom z  [31].  Takto 
získané výsledky jsou lepší než výsledky bikubické interpolace. Interpolace pomocí ContourletSD byla  
schopna snížit nedostatky klasické interpolace v tom smyslu, že hrany objektů jsou spojité. Tato vlastnost 
však požadovala ztrátu určitých detailů obrazu. Mírně lepší výsledky se dosáhly pomocí transformace 




Cílem této práce bylo popsat  obecný princip výpočtu transformačních koeficientů číslicových 
signálů, popsat různé metody analýzy obrazů a porovnat výsledky získané z těchto metod.
První  část  se  zabývá  popisem vybraných  metod  analýzy obrazů.  Popsány jsou  transformace 
Fourierova, waveletová, Contourlet, Ridgelet, Radonova a WaveAtom. Fourierova transformace využívá 
jako báze harmonický signál a hledá přítomnost jednotlivých harmonických signálů v obrazu. Fourierova 
transformace je lokalizována v kmitočtové oblasti, Obr. 3, ale v prostorové(časové) oblasti lokalizována 
není.  Hodnota  jednotlivých  transformačních  koeficientů  je  tedy  ovlivněna  všemi  body  obrazu. 
Waveletová transformace používá jako báze tzv. wavelety (vlnky),které jsou už prostorově a kmitočtově 
lokalizovány, Obr. 12 a Obr. 13.  Další metodou je transformace Contourlet, která na rozdíl od vlnkové 
transformace nesleduje daný bod obrazu, ale seskupuje blízké body, které jsou lokálně vázány, Obr. 20 a 
Obr. 21.  Vytváří  tak  souvislou  konturu,  která  je  bází  pro  danou  oblast.  Dalšími  metodami  jsou 
transformace Ridgelet a Radon, Obr. 28. Bázi tvoří přímka (paprsek), který prochází celým obrazem a její 
délka  je  dána  rozměrem obrázku.  Pracuje  s  obrázky,  jejichž  rozměry  jsou  prvočísla.  Transformace 
Ridgelet  využívá  k  získání  koeficientů  nejprve  Radonovu  transformaci.  Tím  se  získají  koeficienty 
v Radonovy  oblasti.  Z  této  oblasti  se  pomocí  1D  waveletové  transformace  získají  koeficienty 
transformace Ridgelet. Následující metodou je transformace Wavelet Packet.  Na rozdíl od waveletové 
transformace rozkládá i detailní koeficienty, Obr. 36. Úplný rozklad však není vždy efektivní. Nepřináší 
další  zlepšení  v  popisu  daného obrazu.  Proto  se  určují  pravidla,  podle  kterých  se  rozhoduje,  zda  je 
potřebný rozklad do další úrovně nebo nikoliv, Obr. 37.  Poslední metodou je transformace WaveAtom, 
která popisuje obraz pomocí orientovaných textur, Obr. 41. V obrazech, kde se tyto textury vyskytují, lze 
získat  řídkou  reprezentaci(otisky  prstů,  seismogramy...).  Všechny  transformace  kromě  Fourierovy  a 
Radonovy patří mezi analýzy s vícenásobným rozlišením(Multiresolution analysis)
Druhá  část  práce  je  rozdělena  na  pět  podkapitol.  V  každé  části  se  kromě  subjektivního 
ohodnocení  dosažených  výsledků  počítá  hodnota  poměru  signálu  k  šumu(SNR),  špičková   hodnota 
poměru  signálu  k  šumu(PSNR),  středí  kvadratická  chyba(MSE)  a  strukturální  podobnost(SSIM).   
Kapitola  3.1 popisuje funkce použité pro rekonstrukci obrazu z omezeného počtu koeficientů, 
které jsou dostupné v příloze B. 
V kapitole  3.2 se  provádí  nejprve  rekonstrukce  obrazu  z omezeného  počtu  nejvýznamnějších 
transformačních koeficientů při daném nastavení vstupních parametrů metod. Nejúčinnější metodou byla 
pro  popisované  obrazy  transformace  WaveAtom.  Při  malém  počtu  nejvýznamnějších  koeficientů 
dosahovala dobré výsledky waveletová transformace a transformace Wavelet Packet. Účinnost rozkladu 
detailních koeficientů transformace Wavelet Packet nejlépe vystihuje rekonstrukce obrazu zoneplate.png.  
Při rekonstrukci obrazu flinstones.png z většího počtu koeficientů se však získaly mírně lepší výsledky 
pomocí  waveletové  transformace.  Mezi  účinné  metody  patřily  dále  transformace  Contourlet  a  její  
odvozená  verze  ContourletSD.  Pro  většinu  rekonstrukcí  dosahovala  lepší  výsledky  transformace 
Contourlet. Účinnost transformací byla závislá na typu obrazu(textura, reálný obrázek,…). Pro obrázky 
lena.png a flinstone.png dosahovala nejhorší výsledky transformace FRAT. Pro obrázek zoneplate.png 
vykazovala nejhorší výsledky Fourierova transformace, která z 8192 nejvýznamnějších transformačních 
koeficientů  nebyla  schopna  dostatečně  zobrazit  objekty  obrazu.  Zrcadlově  rozšířená  transformace 
WaveAtom  kvůli  velké  redundanci  rovněž  nepatřila  mezi  nejlepší  metody  pro  rekonstrukci  obrazu 
z malého  počtu  koeficientů.  Ve druhé  části  této  kapitoly  se  hledá  nejmenší  počet  transformačních 
koeficientů potřebných pro dosažení rekonstrukce téměř nerozlišitelné od původního obrazu (schopnost  
komprese metod). Účinnost metod byla opět závislá na charakteru obrazu. Např.: Při nastavení vstupních 
parametrů  podle  kapitoly  3.2.  pro obrázek  chessboard.png  dosahovala  nejlepší  výsledky  Fourierova 
transformace, která potřebovala pro rekonstrukci 294 transformačních koeficientů. Transformace Wavelet 
Packet  potřebovala  pro  kvalitní  rekonstrukci  5441  koeficientů.  Při  změně  vlnky  z  Daubechies  2 
na Daubechies  1  však  pro transformaci  Wavelet  Packet  postačilo  32  koeficientů.  Je  možno  ale  určit 
- 60 -
nejméně účinnou metodu, kterou je transformace FRAT. V této kapitole se nehledalo nejlepší nastavení  
vstupních parametrů metod pro testovací obrázky. Zobrazuje se pouze jeden krok při hledání vhodných 
nastavení parametrů jednotlivých metod a zhodnocení výsledků rekonstrukcí pomocí těchto parametrů.  
V kapitole  3.3 se  porovnávají  metody  z  hlediska  odstranění  šumu  různými  prahovacími 
technikami. V této kapitole se hledá nejlepší nastavení vstupních parametrů metod. Nevychází se tedy 
z nastavení popsané v kapitole 3.2. Zrcadlové rozšíření transformace WaveAtom, které v kapitole 3.2 bylo 
značnou nevýhodou kvůli vysoké redundanci, našlo své využití při potlačování šumu v obrazu. Patřila 
mezi  metody  s nejlepšími  výsledky  pro  reálné  obrázky.  Transformace  ContourletSD  dosahovala 
u každého   obrázku  lepší  výsledky  než  transformace  Contourlet.  Nejhorší  výsledky  se  dosahovaly 
transformacemi Fourier, FRAT a FRIT. Tyto transformace sice šum do určité míry potlačily, ale podle  
indexu SSIM je podobnost mezi prahovanou rekonstrukcí a původním obrázkem menší než podobnost 
mezi  zašuměným  a  původním  obrazem.  Pro  texturu  bubble.png  však  získaly  lepší  rekonstrukci, 
než transformace  Contourlet,  WaveAtom  a  jejich  odvozené  verze.  Waveletová  transformace  a 
transformace Wavelet Packet dosahovaly dobré výsledky jak pro reálné obrázky, tak pro texturu. 
Kapitola  3.4 porovnává interpolace spojením dvou transformací. První metodou je waveletová 
transformace, která považuje vstupní obrázek za matici aproximačních koeficientů dekompozice. Druhou 
metodou  je  transformace  ContourletSD,  ve  které  dojde  k  prahování  transformačních  koeficientů. 
Interpolace  se  provádí  dále  spojením  waveletové  transformace  a  transformace  WaveAtomME.  Tato  
transformace byla vybrána kvůli dobrým výsledkům dosažených při odstraňování šumu. Interpolace se 
provedla na obrázcích lena128.png a barbara128.png,  které jsou zmenšenou kopií  obrázků lena.png a 
barbara.png.  Výsledky se  porovnávají  s  bikubickou  interpolací.  Z  důvodu  posunutí  interpolovaného 
obrázku vůči původnímu obrázku(odstranění chyb na okrajích obrázku při waveletové transformaci) lze 
získané  výsledky  porovnat  pouze  s  určitou  přesností.  Výsledky  jsou  i  přesto  jenom  málo  odlišné 
od bikubické interpolace. K přesnějšímu porovnání slouží metoda, kterou využívá i [31]. Malý obrázek je 
maticí  aproximačních koeficientů získaných waveletovou dekompozicí.  Při  rekonstrukci  není  obrázek 
posunut, lze tedy výsledky porovnat s výsledky bikubické interpolace. Tímto způsoben se získaly lepší  
výsledky než bikubickou interpolací.  Interpolace pomocí transformace WaveAtomME vykazuje mírně 
lepší výsledky než metoda, pro kterou byl tento postup původně navržen.
V kapitole  3.5 jsou  podrobně  zhodnoceny dosažené  výsledky podle  všech  určených  kriterií. 
Výsledky všech obrazů lze najít v příloze B.
Dalším  vylepšením práce  by  mohlo  být  zpracování  více  metod  z  existujícího  nespočetného 
množství, určit možnost jejich využití pro poškozené obrazy a zlepšení přehlednosti pomocí grafického 
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DFB – Směrová banka filtrů/Directional Filter Bank
DFT – Diskrétní Fourierova transformace/Discrete Fourier Transform
DTWT – Diskrétní vlnková transformace s diskrétním časem/Discrete Time Wavelet Transform
DWT – Diskrétní vlnková transformace/Discrete Wavelet Transform
FRAT – Radonova transformace/Finite Radon Transform
FRIT – Transformace ridgelet/Finite Ridgelet Transform
IDFT – Inverzní diskrétní Fourierova transformace/ Inverse Discrete Fourier Transform
IFRAT – Inverzní Radonova transformace/Inverse Finite Radon Transform
IFRIT – Inverzní transformace Ridgelet/Inverse Finite Ridgelet Transform
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QMF – Kvadraturní zrcadlové filtry/Quadrature Mirror Filter
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SSIM – Strukturální podobnost/Structural SIMilarity
SURE – Stein Unbiased Risk Error
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ℝ – množina všech reálných čísel
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 2 – podvzorkování
sgn (⋅) – znaménková funkce
x * – komplexně sdružené číslo k číslu x
⊕ – pperátor ortogonálního součtu prostorů
ω 1 ,ω 2 – úhlové kmitočty
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Fourierova transformace
X k – koeficienty 1D Fourierovy transformace
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N – počet vstupních hodnot
X u , v – koeficienty 2D Fourierovy transformace
x m, n – matice vstupních hodnot
M , N – rozměry vstupních hodnot
Waveletová transformace
ψ a ,b – bázové funkce vlnkové transformace
ψ (t ) – mateřská funkce
ϕ ( x) – měřítková funkce
a – dilatace (změna měřítka) mateřské funkce
b – translace (posunutí v čase) mateřské funkce
X DTWT i , l  – koeficienty diskrétní vlnkové transformace s diskrétním časem
h – filtr typu dolní propust
g – filtr typu horní propust
C A j – matice aproximačních koeficientů v úrovni j
C D j – matice detailních koeficientů v úrovni j
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A     Ukázka výsledků rekonstrukce dalších obrázků
Rekonstrukce obrazu z 256 
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 1024 
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 16,2106dB
SNR  =  2,2293dB
MSE  =  0,023913
SSIM =  0,26335
PSNR =  5,1755dB
SNR  = -8,8059dB
MSE  =  0,30371
SSIM =  0,030122
PSNR =  5,1755dB
SNR  = -8,8059dB
MSE  =  0,30371
SSIM =  0,030122
PSNR = 17,7817dB
SNR  =  3,8003dB
MSE  =  0,01666
SSIM =  0,4983
PSNR =  6,746dB
SNR  = -7,2354dB
MSE  =  0,21154
SSIM =  0,1281
PSNR =  6,746dB
SNR  = -7,2354dB
MSE  =  0,21154
SSIM =  0,1281
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 14,6974dB
SNR  =  0,71054dB
MSE  =  0,033905
SSIM =  0,088881
PSNR = 15,5253dB
SNR  =  1,544dB
MSE  =  0,02802
SSIM =  0,073693
PSNR = 15,4597dB
SNR  =  1,4783dB
MSE  =  0,028447
SSIM =  0,066473
PSNR = 15,2368dB
SNR  =  1,2499dB
MSE  =  0,029945
SSIM =  0,12279
PSNR = 17,3711dB
SNR  =  3,3898dB
MSE  =  0,018318
SSIM =  0,42819
PSNR = 17,6835dB
SNR  =  3,7021dB
MSE  =  0,017047
SSIM =  0,41395
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 15,4383dB
SNR  =  1,4515dB
MSE  =  0,028587
SSIM =  0,11805
PSNR = 17,2216dB
SNR  =  3,2402dB
MSE  =  0,01896
SSIM =  0,42935
PSNR = 16,4749dB
SNR  =  2,4936dB
MSE  =  0,022517
SSIM =  0,25118
PSNR = 16,0009dB
SNR  =  2,014dB
MSE  =  0,025114
SSIM =  0,21609
PSNR = 19,5458dB
SNR  =  5,5645dB
MSE  =  0,011102
SSIM =  0,6753
PSNR = 18,1753dB
SNR  =  4,1939dB
MSE  =  0,015222
SSIM =  0,48752
Obr.A. 1: Rekonstrukce obrazu fingerprint.png pro 256 a 1024 nejvýznamnějších koeficientů
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Rekonstrukce obrazu z 4096 
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 8192
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 21,0569dB
SNR  =  7,0755dB
MSE  =  0,0078385
SSIM =  0,78072
PSNR = 16,9098dB
SNR  =  2,9285dB
MSE  =  0,020371
SSIM =  0,35605
PSNR = 16,9098dB
SNR  =  2,9285dB
MSE  =  0,020371
SSIM =  0,35605
PSNR = 23,7122dB
SNR  =  9,7308dB
MSE  =  0,0042533
SSIM =  0,89283
PSNR = 21,0088dB
SNR  =  7,0274dB
MSE  =  0,0079272
SSIM =  0,7854
PSNR = 21,2771dB
SNR  =  7,2957dB
MSE  =  0,0074524
SSIM =  0,79273
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 15,8609dB
SNR  =  1,874dB
MSE  =  0,025937
SSIM =  0,22944
PSNR = 20,345dB
SNR  =  6,3637dB
MSE  =  0,0092363
SSIM =  0,72077
PSNR = 20,3059dB
SNR  =  6,3245dB
MSE  =  0,0093199
SSIM =  0,68864
PSNR = 16,3721dB
SNR  =  2,3852dB
MSE  =  0,023057
SSIM =  0,34744
PSNR = 22,4003dB
SNR  =  8,419dB
MSE  =  0,005754
SSIM =  0,84059
PSNR = 22,0613dB
SNR  =  8,08dB
MSE  =  0,0062211
SSIM =  0,80138
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 16,9226dB
SNR  =  2,9357dB
MSE  =  0,020312
SSIM =  0,404994
PSNR = 23,006dB
SNR  =  9,0247dB
MSE  =  0,0050049
SSIM =  0,86568
PSNR = 20,6614dB
SNR  =  6,6801dB
MSE  =  0,0085873
SSIM =  0,72091
PSNR = 17,7137dB
SNR  =  3,7268dB
MSE  =  0,016929
SSIM =  0,53538
PSNR = 25,3787dB
SNR  = 11,3974dB
MSE  =  0,0028982
SSIM =  0,93152
PSNR = 22,3451dB
SNR  =  8,3638dB
MSE  =  0,0058275
SSIM =  0,81897
Obr.A. 2: Rekonstrukce obrazu fingerprint.png pro 4096 a 8192 nejvýznamnějších koeficientů
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Rekonstrukce obrazu z 256 
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 1024 
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 28,1586dB
SNR  = 18,7497dB
MSE  =  0,001522
SSIM =  0,91404
PSNR =  4,0863dB
SNR  = -5,3227dB
MSE  =  0,39028
SSIM =  0,10998
PSNR =  4,0863dB
SNR  = -5,3227dB
MSE  =  0,39028
SSIM =  0,10998
PSNR = 35,6941dB
SNR  = 26,2851dB
MSE  =  0,000269
SSIM =  0,97955
PSNR =  6,7742dB
SNR  = -2,6348dB
MSE  =  0,21018
SSIM =  0,29779
PSNR =  6,7742dB
SNR  = -2,6348dB
MSE  =  0,21018
SSIM =  0,29779
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 12,5967dB
SNR  =  3,1799dB
MSE  =  0,054996
SSIM =  0,71342
PSNR = 21,0238dB
SNR  = 11,6148dB
MSE  =  0,0079
SSIM =  0,80697
PSNR = 21,5894dB
SNR  = 12,1804dB
MSE  =  0,006935
SSIM =  0,83563
PSNR = 23,4053dB
SNR  = 13,9885dB
MSE  =  0,004565
SSIM =  0,83517
PSNR = 33,761dB
SNR  = 24,3521dB
MSE  =  0,000421
SSIM =  0,95765
PSNR = 32,6637dB
SNR  = 23,2548dB
MSE  =  0,0005415
SSIM =  0,93901
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 27,4706dB
SNR  = 18,0537dB
MSE  =  0,001791
SSIM =  0,88247
PSNR = 28,243dB
SNR  = 18,834dB
MSE  =  0,001499
SSIM =  0,84989
PSNR = 50,0318dB
SNR  = 40,6229dB
MSE  =  9,9e-06
SSIM =  0,99245
PSNR = 32,5032dB
SNR  = 23,0864dB
MSE  =  0,000562
SSIM =  0,92674
PSNR = 33,6746dB
SNR  = 24,2656dB
MSE  =  0,00043
SSIM =  0,90885
PSNR = 56,4621dB
SNR  = 47,0531dB
MSE  =  2,26e-06
SSIM =  0,99913
Obr.A. 3: Rekonstrukce obrazu gradient.png pro 256 a 1024 nejvýznamnějších koeficientů
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Rekonstrukce obrazu z 4096 
nejvýznamnějších koeficientů
Rekonstrukce obrazu z 8192
nejvýznamnějších koeficientů
Fourier Wavelet Wavelet Packet Fourier Wavelet Wavelet Packet
PSNR = 50,466dB
SNR  = 41,0571dB
MSE  =  8,98e-06
SSIM =  0,99862
PSNR = 30,472dB
SNR  = 21,0631dB
MSE  =  0,000897
SSIM =  0,96406
PSNR = 33,5869dB
SNR  = 24,1779dB
MSE  =  0,000438
SSIM =  0,96186
PSNR = 53,854dB
SNR  = 44,445dB
MSE  =  4,12e-06 
SSIM =  0,99944
PSNR = 57,9058dB
SNR  = 48,4968dB
MSE  =  1,62e-06
SSIM =  0,99962
PSNR = 57,9064dB
SNR  = 48,4974dB
MSE  =  1,62e-06
SSIM =  0,99962
FRAT Contourlet ContourletSD FRAT Contourlet ContourletSD
PSNR = 30,1692dB
SNR  = 20,7524dB
MSE  =  0,000962
SSIM =  0,91319
PSNR = 41,249dB
SNR  = 31,84dB
MSE  =  7,5e-05
SSIM =  0,98555
PSNR = 43,2473dB
SNR  = 33,8383dB
MSE  =  4,74e-05
SSIM =  0,99228
PSNR = 32,5764dB
SNR  = 23,1596dB
MSE  =  0,000553
SSIM =  0,9286
PSNR = 43,8925dB
SNR  = 34,4835dB
MSE  =  4,1e-05
SSIM =  0,99273
PSNR = 45,5236dB
SNR  = 36,1146dB
MSE  =  2,803e-05
SSIM =  0,99524
FRIT WaveAtom WaveAtomME FRIT WaveAtom WaveAtomME
PSNR = 37,7327dB
SNR  = 28,3158dB
MSE  =  0,000169
SSIM =  0,96955
PSNR = 49,4969dB
SNR  = 40,0879dB
MSE  =  1,12e-05
SSIM =  0,99624
PSNR = 57,4409dB
SNR  = 48,032dB
MSE  =  1,81e-06
SSIM =  0,99957
PSNR = 39,3853dB
SNR  = 29,9685dB
MSE  =  0,00012
SSIM =  0,98249
PSNR = 56,4615dB
SNR  = 47,0526dB
MSE  =  2,26e-06
SSIM =  0,99936
PSNR = 57,787dB
SNR  = 48,3781dB
MSE  =  1,67e-06
SSIM =  0,9996
Obr.A. 4: Rekonstrukce obrazu gradient.png pro 4096 a 8192 nejvýznamnějších koeficientů
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Původní obrázek Zašuměný obrázek
PSNR = 23,0661dB
SNR  =  9,0792dB
MSE  =  0,0049362
SSIM =  0,95378
Fourier Wavelet Wavelet Packet FRAT FRIT
t1   = 0,0002
type = soft
PSNR = 23,0634dB
SNR  =  9,0821dB
MSE  =  0,0049392
SSIM =  0,96846
level = 3
wname = db3
t1    = 0,06
t2    = 0,13
type  = firm
PSNR  = 24,3565dB
SNR   = 10,3751dB
MSE   =  0,0036673
SSIM  =  0,96644
level = 3
wname = db10
t1    = 0,014
type  = garrote
PSNR  = 26,9451dB
SNR   = 12,9638dB
MSE   =  0,0020206
SSIM  =  0,96157
t1   = 0,0065
type = soft
PSNR = 23,5347dB
SNR  =  9,5478dB
MSE  =  0,0044313
SSIM =  0,95584
level = 3
wname = db6
t1    = 0,00365
type  = soft
PSNR  = 24,1521dB
SNR   = 10,1652dB
MSE   =  0,0038441
SSIM  =  0,95378
Contourlet ContourletSD WaveAtom WaveAtomME
nlevs = [1,2,4]
t1    = 0,0065
t2    = 0,013
type  = firm
PSNR  = 26,3285dB
SNR   = 12,3472dB
MSE   =  0,0023289
SSIM  =  0,95219
nlevs = [1 2 4]
t1    = 0,0055
t2    = 0,012
type  = firm
PSNR  = 25,9037dB
SNR   = 11,9223dB
MSE   =  0,0025682
SSIM  =  0,95083
xform = directional
t1    = 0,00065
t2    = 0,0045
type = firm
PSNR = 27,1023dB
SNR  = 13,1209dB
MSE  =  0,0019488
SSIM =  0,9613
xform = directional
t1    = 0,00045
type  = garrote
PSNR  = 27,0779dB
SNR   = 13,0965dB
MSE   =  0,0019598
SSIM  =  0,97053
Obr.A. 5: Odstraňování šumu z obrázku fingerprint.png
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B     Obsah CD
Matlab – složka obsahuje použité funkce programu MATLAB®
Ext.Toolbox    – knihovny patřící jednotlivým metodám
Testovaci Obrazky    – obrázky, na kterých se provedly jednotlivé funkce
Testovani funkci    – složka obsahující všechny funkce potřebné k testování
Vlastni navrhy funkci    – všechny navržené vlastní funkce
Wpak toolbox    – vlastní návrh knihovny pro Wavelet packet
Text – složka obsahuje text této práce ve formátu pdf a odt(OpenOffice)
Vysledky – složka obsahuje dosažené výsledky 
Interpolace – výsledky získané interpolací obrázků
BARBARA_PNG
LENA_PNG
Omezeni koeficientu – výsledky získané z omezeného počtu transformačních koeficientů
BARBARA_PNG٭
 
            – každý adresář obsahuje výsledky 









Zasumeny obraz – výsledky získané rekonstrukcí zašuměných obrázků
BARBARA_PNG٭
            
            – každý adresář obsahuje výsledky 









٭Adresáře obsahují podadresáře, ve kterých jsou uloženy výsledky pro jednotlivé metody.












C     Popis vytvořených funkcí z přílohy B
mcontour – Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
transformace Contourlet 
mcontoursd – Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
transformace ContourletSD
cont2im – Funkce zobrazující koeficienty transformací Contourlet a ContourletSD 
mfourier – Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
Fourierovy transformace 
mfrat – Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
Radonovy transformace
mfrit – Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
transformace Ridgelet
frxt2im – Funkce zobrazující koeficienty transformací FRAT a FRIT (Pro FRAT se popisky 
os ignorují)
mwatom – Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
transformace WaveAtom
mwatomme – Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
transformace Mirror-Extended WaveAtom(WaveAtomME)
watom2im – Funkce zobrazující koeficienty transformací WaveAtom a WaveAtomME 
mwavelet – Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
transformace Wavelet
wave2im – Funkce zobrazující koeficienty transformace Wavelet
threshold – Funkce provádějící prahování
mwpak –  Rekonstrukce  obrazu  z  omezeného  počtu  transformačních  koeficientů  pomocí 
transformace Wavelet Packet
wpak2im – Funkce zobrazující koeficienty transformace Wavelet Packet
wpakdec – Dekompozice Wavelet Packet pomocí funkce dwt2
wpakdec2 – Dekompozice Wavelet Packet pomocí funkce wavedec2
wpakrec – Dekompozice Wavelet Packet pomocí funkce idwt2
wpakrec2 – Dekompozice Wavelet Packet pomocí funkce waverec2
wpaklim – Omezení počtu nejvýznamějších koeficientů transformace Wavelet Packet
wpaknnz – Kontrola počtu nenulových koeficientů transformace Wavelet Packet
wpakthresh – Funkce provádějící prahování pro transformaci Wavelet Packet
wpaktree – Zobrazení kvartérního stromu transformace Wavelet Packet
im2prim – Funkce, která převádí rozměry obrazu na hodnoty prvočísel
im2pwsym – Funkce, která převádí rozměry obrazu na hodnoty mocniny 2
im2sym – Funkce, která nastaví stejné rozměry obrazu ( N×N )
mInterpContSD – Soubor  sloužící  pro  interpolaci  obrazu  opakovaným  prahováním  koeficientů 
transformace ContourletSD z obrázků lena128.png a barbara128.png
mInterpContWT – Soubor  sloužící  pro  interpolaci  obrazu  opakovaným  prahováním  koeficientů 
transformace  ContourletSD,  kde  je  interpolována  matice  aproximačních 
koeficientů získaná waveletovou transformací z obrázků lena.png a barbara.png
mInterpWA – Soubor  sloužící  pro  interpolaci  obrazu  opakovaným  prahováním  koeficientů 
transformace WaveAtom z obrázků lenap128.png a barbara128.png
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Pomocné soubory pro určení nejlepšího typu prahovací techniky a hodnoty prahu při odšumování
Tuto skupinu souborů je možné využít pouze v případě, že lze výsledky porovnat se stejným 
obrázkem bez šumu. Nemá tedy praktické využití.  Slouží  pouze pro ukázku efektivnosti  jednotlivých 
metod při odstraňování šumu při nalezení nejvhodnějších parametrů pro prahování. 
Principem metod  je  nalezení  nejvhodnější  hodnoty prahu nejprve  hrubým odhadem.  Poté  se 
podrobně  kontroluje  nejvhodnější  hodnota  prahu jemnými  kroky v  určitém rozmezí  hodnot  menších 
i větších než je hodnota hrubého odhadu. 
Nalezení  nejvhodnějšího  nastavení  parametrů  prahování  pro  koeficienty 
transformace:
mThreshContour – Contourlet
         
              Pro prahování využívají funkci 
        threshold
mThreshContourSD – ContourletSD
mThreshFourier – Fourier
mThreshFRAT – FRAT(Finite Radon Transform)
mThreshFRIT – FRIT(Finite RIdgelet Transform)
mThreshWatom – WaveAtom
mThreshWatomME – Mirror-Extended WaveAtom
mThreshWavelet – Wavelet
mThreshWpak – Nalezení  nejvhodnějšího  nastavení  parametrů  prahování  pro  koeficienty 
transformace:
Pro prahování využívá funkci wpakthresh
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